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Einleitung 

 

1

1 Einleitung 

Die Lebensmittelverpackung hat seit der Einführung der industriellen Produktion von Le-

bensmitteln stark an Bedeutung gewonnen. So wie die Absatznetzwerke für Lebensmittel 

durch den globalen Handel und die Massenproduktion an Komplexität gewonnen haben, stie-

gen auch die Anforderungen an diese Verpackungen. Während ihres Einsatzes müssen sie für 

das Packgut 'Lebensmittel' den größtmöglichen Schutz vor physikalischen, chemischen und 

mikrobiellen Einflüssen gewährleisten. Die Verpackungen dürfen für den Verbraucher keine 

gesundheitlichen Risiken bergen, sollen aus umweltverträglichen Materialien bestehen und 

außerdem durch ihr werbewirksames Erscheinungsbild zum Kauf animieren. Ein großer Be-

reich der Lebensmittelverpackungen besteht aus den Getränkeverpackungen, welche aus Glas, 

Kunststoff oder Verbundmaterialien wie Alu, Kunststoff und Karton gefertigt werden. Man 

unterscheidet hierbei zwischen Einweg- und Mehrwegverpackungen. 

1.1 Wissenschaftlich-technische Problemstellung 

Die Verpackungsverordnung von 1991 sieht die Einführung eines Zwangspfandes auf Ein-

wegverpackungen vor, falls der Mehrweganteil unter den Sollwert von 72 % fällt. Aus diesem 

Grund wird seit dem 01.01.2003 ein Pfand auf bestimmte Einwegverpackungen erhoben. Dies 

betrifft alle Einwegverpackungen von Bier, Mineralwasser, Cola und Limonade, d.h. haupt-

sächlich Getränkedosen sowie Einwegflaschen aus Glas oder Kunststoff. Diese Verordnung 

unterstützt die Verwendung von Mehrweggütern nachhaltig und zeigt, dass die Mehrwegver-

packungen auch in der Zukunft eine signifikante Rolle spielen werden. Neben der Weiterent-

wicklung und Produktion dieser Güter ist auch der Erhalt bestehender Verpackungspools ein 

bedeutender wirtschaftlicher Faktor. Die Verpackungen eines Mehrwegverpackungspools 

müssen nach jedem Zyklus gereinigt, inspiziert und wieder gefüllt werden. Bei der Inspektion 

erfolgt eine Überprüfung der Verpackung auf Schäden, z. B. Veränderungen von Material und 

Form, oder auf Rückstände von schwer entfernbaren Verschmutzungen. Erfüllt eine Verpa-

ckung die an sie gestellten Anforderungen nicht mehr vollständig, muss sie durch eine neue 

ersetzt werden. 

Statistische Erhebungen, durchgeführt vom Verband Deutscher Mineralbrunnen (VDM) aus 

dem Jahre 2006, zeigen, dass derzeit ca. 1,7 Milliarden Mehrwegflaschen (Kunststoff und 

Glas) auf dem Mineralwassermarkt umlaufen [1]. Als Transport- und Schutzbehälter für diese 

Flaschen dienen 165 Millionen Mehrweg-Getränkekästen aus Kunststoff, die im Durchschnitt 
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hundertmal den Mehrwegkreislauf durchlaufen. Betrachtet man alle Getränkebetriebe in 

Deutschland, so beläuft sich die Anzahl der Mehrwegkästen auf ca. 500 Millionen. 

Die Gesellschaft Deutscher Brunnen (GDB), welche den größten Getränkekasten-

Mehrwegpool in Deutschland besitzt, hat 2003 in einem so genannten 500-Kasten-Test insge-

samt 54.000 Kästen in 108 Betrieben untersucht und festgestellt, dass ca. 6,27 % dieser Käs-

ten schadhaft sind und sich damit nicht zur Weiterverwendung im Mehrwegpool eignen [2]. 

Eine wesentliche Ursache dafür bilden die derzeit eingesetzten Detektionsmethoden zur Er-

kennung von Schäden an Getränkekästen (siehe auch Kapitel 2). Deren mangelhafte Erken-

nung von kleinen und verdeckten Schäden sowie die beschränkte Analysefähigkeit auf be-

grenzte Bereiche eines Gebindes liefern den Grund, dass nach wie vor eine Vielzahl an 

schadhaften Kästen in den Mehrwegkreislauf zurück gelangen und in der Logistikkette von 

der Befüllung bis zum Endverbraucher Komplikationen verursachen. Der dadurch entstehen-

de wirtschaftliche Schaden, aber auch der Imageverlust der Getränkehersteller durch mangel-

hafte Ware bei den Kunden, erfordert eine Verbesserung der Aussortierquote von defekten 

Gebinden. 

Die Verbesserung und Effizienzoptimierung der Leergutsortierung unterstützt vor allem klei-

ne und mittlere Unternehmen, da gerade diese einen hohen Anteil an Mehrweggebinden auf-

weisen. Exemplarisch gehören hierzu 217 überwiegend mittelständischen Mineralbrunnenbe-

triebe (92 % kmU, 14.000 Beschäftigte, 165 Mio. umlaufende Kästen) und 1.302 Braustätten 

in Deutschland (vorwiegend kleine und mittelständische Brauereien, 33.737 Beschäftigte, 150 

Mio. umlaufende Kästen) [3]. Im Mineralbrunnenbereich erfordert eine vorgeschriebene Aus-

sortierquote von 0,6 % die Neuanschaffung von ca. sechs Millionen Kästen pro Jahr. Ein zu-

verlässiges Sortiersystem, das die Aussortierung auf tatsächlich defekte oder überalterte Käs-

ten beschränkt, erspart den Mineralbrunnenbetrieben bei einer Reduktion der Sortierquote um 

nur 0,1 % bereits eine jährliche Neuanschaffung von einer Million Kästen. 
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1.2  Getränkeabfüllanlagen 

Die DIN 8782 (Begriffe für Abfüllanlagen und einzelne Aggregate) bezeichnet Abfüllanlagen 

als „die Gesamtheit der im Verbund zusammenwirkenden einzelnen Aggregate zum Abfüllen 

von Getränken, einschließlich der vor- und nachgeschalteten Maschinen und Geräte – in der 

Regel von der Eingabe des gepackten und gegebenenfalls palettierten Leerguts bis zur Ausga-

be des gepackten und gegebenenfalls palettierten Vollguts“. 

Auch definiert diese DIN normierte Kennzahlen zur Bewertung der Leistungsfähigkeit von 

Getränkeabfüllanlagen (Nennausbringung, Wirkungsgrad usw.). Diese spielen bei der Ab-

nahme einer Abfüllanlage nach der Inbetriebnahme oder auch nach langjähriger Laufzeit eine 

große Rolle und sind fester Bestandteil eines Kaufvertrages zwischen dem Anlagenhersteller 

und dem Getränkehersteller. Sie dienen hauptsächlich zur standardisierten Bewertung und 

zum Vergleich verschiedener Anlagen [4, 5]. 

1.2.1 Aufbau und Funktionsweise von Getränkeabfüllanlagen 

Die Wiederbefüllung von gebrauchten Mehrweggütern zum Zweck des Wiederverkaufes an 

den Kunden ist eine logische serielle Abarbeitung von verschiedenen Prozessschritten, z. B. 

das Reinigen von verschmutzten Flaschen oder das Befüllen von gereinigten Flaschen, und 

bedarf einer optimalen Planung. Die Ausführung der einzelnen Prozessschritte erfolgt dabei 

durch eine eigenständige Maschine. Der Transport zwischen den Maschinen erfordert Förder-

bänder, die durch eine definierte Überdimensionierung als Puffer fungieren können. Damit 

lässt sich bei der Störung eines Aggregates eine sofortige Auswirkung auf vor- und nachge-

schaltete Aggregate abpuffern. Die Größe dieser Puffer hängt sowohl von den baulichen Ge-

gebenheiten als auch von statistischen Kenndaten, z.B. wie lange eine Störung des betrachte-

ten Aggregates im Durchschnitt dauert, ab. Ziel der Planung der einzelnen Aggregate und der 

dazwischen liegenden Pufferstrecken ist es immer, das zentrale Organ der Anlage, die Fla-

schenfüllmaschine, effizient, also ohne Stillstandzeiten, zu betreiben. Die Überdimensionie-

rung der Aggregate vor und hinter der Füllmaschine gewährleistet dies. Damit ist es den Ag-

gregaten möglich, auch nach kurzen Störzeiten die voll- bzw. leer gelaufenen Pufferstrecken 

wieder in einem optimalen Befüllungszustand zu bringen (Abbildung 1-1 zeigt diese Überdi-

mensionierung der Aggregate exemplarisch nach Berg [6]). Um die Gesamtausbringung einer 

Anlage zu berechnen, spielt demnach nicht nur die Ausbringung am Flaschenfüllorgan eine 

Rolle sondern die Gesamtheit aller Aggregate. 
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Abbildung 1-1: Nennausbringung nach Berg 

Die Aggregate erfüllen im Abfüllprozess folgende Aufgaben [7, 8]: 

Palettenentlademaschine 

Die Palettenentlademaschine lädt die Getränkekästen von der Palette auf einen Kastenförde-

rer, welcher zur Kastensortierung führt. Nach einer Überprüfung der entladenen Paletten wer-

den diese in einem Palettenmagazin zwischengestapelt oder, sofern sie defekt sind, aus der 

Produktion entfernt. 

Auspackmaschine 

Die Auspackmaschine packt die Flaschen des Getränkekastens mit einem Greifkopf aus und 

setzt die Flaschen auf einen Flaschenförderer. Nach einer Flaschenvorsortierung erfolgt die 

Reinigung in der Reinigungsmaschine. Ihre Ausbringung richtet sich nach den folgenden Ma-

schinen und dem verfügbaren Platz auf den Pufferbereichen der Flaschenförderer. Die Befül-

lung der Flaschenförderer erfolgt mittels Stauschalter. Eine vollständige Befüllung der nach-

folgenden Transportketten führt zum Abschalten der Auspackmaschine. 
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Kastenmagazin, Kastenreinigungsmaschine 

Um die Getränkekästen von Verunreinigungen und Fremdstoffen zu reinigen, müssen diese 

vor der erneuten Befüllung eine Kastenreinigungsmaschine durchlaufen. Besteht ein Über-

schuss an Getränkekästen auf der Anlage, erfolgt eine Zwischenlagerung in einem Kastenma-

gazin. 

Flaschenreinigungsmaschine 

Analog zur Kastenreinigungsmaschine durchlaufen auch die gebrauchten Flaschen in soge-

nannten Flaschenzellen, welche an einer Kette befestigt sind, eine Flaschenreinigungsmaschi-

ne, um Verunreinigungen zu entfernen. Dies geschieht mit Hilfe von verschiedenen Lauge- 

und Wasserbädern.  

Leerflascheninspektionsmaschine 

Die aus der Reinigungsmaschine kommenden Flaschen durchlaufen zunächst eine Überprü-

fung in der Leerflascheninspektionsmaschine bevor sie die Füllmaschine erreichen. Die Leer-

flascheninspektionsmaschine hat die Aufgabe, mittels Kamera-, Infrarot- und Hochfrequenz-

technik mögliche Beschädigungen oder Verschmutzungen der Flaschen bzw. Restflüssigkei-

ten in den Flaschen zu erkennen und diese Flaschen aus dem Prozess zu entfernen. Damit 

sinkt die Gefährdung von Produkt und Konsumenten. Im Falle einer Beschädigung folgt das 

Recycling der Flaschen, im Falle von Verunreinigungen oder Restflüssigkeiten schließt sich 

ein weiterer Reinigungsvorgang in der Reinigungsmaschine an. Heutige Leerflascheninspek-

tionsmaschinen sind häufig als Linearmaschinen ausgeführt und in ihrer Ausbringung frei 

regelbar. Um Pufferstrecken zu sparen, geschieht häufig eine elektronische Verblockung mit 

der Füll- und Verschließmaschine. Eine in der Fördergeschwindigkeit elektronisch regelbare 

einsträngige Transportkette ohne Speichervermögen verbindet dabei die Leerflascheninspek-

tionsmaschine mit der Füll- und Verschließmaschine. 

Füll- und Verschließmaschine 

Die Füllmaschine füllt die Flaschen mit dem Getränk und versieht diese anschließend mit 

einem Kronenkorken, einem Anrollverschluss oder einem Schraubverschluss. 
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Ausstattungsmaschine 

Die Ausstattungsmaschine etikettiert die Flaschen, um diese vorschriftsmäßig zu kennzeich-

nen und ihnen ein für den Verbraucher ansprechendes Äußeres zu verleihen. 

Einpackmaschine 

Die Einpackmaschine packt die gefüllten Flaschen, analog zur Auspackmaschine, wieder in 

die Kästen. 

Palettenbelademaschine 

Die Palettenbelademaschine funktioniert analog zur Entlademaschine. Sie stapelt die Kästen 

auf Paletten, die dann in das Vollgutlager transportiert werden. 

Behälterförderer 

Abfüllanlagen sind lineare Netzwerke mehrerer Einzelmaschinen. Für den Transport der Be-

hälter von Maschine zu Maschine dienen Scharnierbandketten aus Edelstahl oder Kunststoff. 

Kastenförderer  

Der Transport der Getränkekästen von der Auspack- bis zur Einpackmaschine findet auf ein- 

oder mehrsträngigen, staufähigen Förderstrecken − ausgeführt als Rollenbahnen oder Ketten-

bänder − statt. 
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Abbildung 1-2: Abfüllanlage für MW-Glasabfüllung, Nennausbringung 60.000 Fl./h 

1) Palettenentlademaschine, 2) Palettenkontrollmaschine, 3) Palettenbelade-
maschine, 4) Bindemaschine, 5) Neuglasabräumer, 6) Kastenkontrollmaschine, 
7) Auspackmaschine, 8) Flaschenreinigungsmaschine, 9) Flascheninspektions-
maschine, 10) Flaschenfüll- und Verschließmaschine, 11) Ausstattungsmaschine, 
12) Einpackmaschine, 13) Kasteninspektionsmaschine, 14) Kastenreinigungs-
maschine, 15) Kastenmagazin 

In Abbildung 1-2 ist das Schema einer Abfüllanlage für Mehrwegglasflaschen dargestellt. Die 

Nennausbringung dieser Anlage beträgt 60.000 Flaschen pro Stunde. Die Aggregate sind alle 

innenliegend, damit das Personal zwischen den Aggregaten nur kurze Wege zurücklegen 

muss. Somit ist der Betrieb der Anlage mit wenig Personalmitteln zu bewerkstelligen. 

1.2.2 Inspektionsmaschinen in Getränkeabfüllanlagen 

Bei den Inspektionsmaschinen einer Getränkeabfüllanlage, die für die Unversehrtheit, Sau-

berkeit der Kästen und Flaschen sowie deren Sortenreinheit eingesetzt werden, kann man un-

terscheiden zwischen dem Durchsatz, den dieses Aggregat pro Stunde leistet, sowie der Güte, 

mit der die Erkennung erfolgt. 
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Durch die gesetzlich vorgegebenen maximalen Abweichungen vom Nennfüllstand eines Ge-

tränkegebindes wird bei den Füllstandssensoren neben der Ausbringungsleistung hoher Wert 

auf die Genauigkeit dieses Inspektors gelegt. Nur ein gewisser Prozentsatz der abgefüllten 

Flaschen darf dabei den Nennfüllstand unterschreiten (siehe Fertigpackungsverordnung in der 

Fassung der Bekanntmachung vom 8. März 1994 (BGBl. I S. 451, 1307), zuletzt geändert 

durch Artikel 392 der Verordnung vom 31. Oktober 2006 (BGBl. I S. 2407)). Dabei kommen 

neben optischen Methoden häufig akustische Sensorverfahren zum Einsatz [9, 10]. 

Auch die Gefährdung des Kunden durch Fremdkörper oder Reinigungsmittel im Produkt so-

wie Beschädigungen an den Getränkeflaschen fordert durch das Produkthaftungsgesetz vom 

Anlagenbetreiber einen sicheren Ausschluss dieser Gefahr durch entsprechende Inspektions-

technik. Auch hier sind hauptsächlich optische Verfahren im Einsatz [11-15]. 

Demgegenüber ist die Sortierquote für Getränkekästen noch nicht gesetzlich reglementiert 

und somit einzig dem Anlagenbetreiber überlassen. Während die Gesellschaft Deutscher 

Brunnen die Benutzer ihres Getränkekastenpools mit einer künstlichen Sortierquote, welche 

auf statistischen Erhebungen beruht, dazu zwingt, alte Getränkekästen gegen neue auszutau-

schen, haben Brauereien im Allgemeinen dazu keine Auflagen. Dem Risiko der eintretenden 

Produkthaftung bzw. des Imageverlustes beim Kunden stehen für sie die Kosten für die Ein-

speisung neuer Getränkekästen gegenüber. 

Zusätzlich tragen die Abfüllbetriebe dafür Sorge, nicht nur defekte Getränkekästen auszusor-

tieren, sondern auch, dass nur sortenreines Leergut die Anlagen erreicht. Da die Individuali-

sierung der einzelnen Marken in der jüngsten Vergangenheit eine Vielzahl ähnlicher Leergü-

ter (z.B. gleiches Getränkekastenmodell mit unterschiedlichem Logo) auf den Markt gebracht 

hat, müssen die Abfüllbetriebe unter Einsatz von Sortieranlagen in ihrem eigenen Interesse 

eine Sortentrennung vornehmen, um nur das markeneigene Leergut wiederzubefüllen [16-26]. 

Nach dem heutigen Stand der Technik werden derzeit in den meisten Getränkebetrieben 

hauptsächlich optische Sortiersysteme zur Leer- und Vollgutkontrolle in Abfüllanlagen ver-

wendet. Diese Systeme basieren auf einer elektronischen Auswertung von Bildaufnahmen mit 

digitalen CCD-Kameras (Charge-Coupled-Device) [16, 27-29].  
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Üblicherweise geschieht die Erkennung durch den Vergleich von einem oder mehreren aufge-

nommenen Bildern mit einem vorgegebenen Sollbild. Abweichungen in diesem Vergleich 

führen anschließend zur Klassifikation des jeweiligen Untersuchungsobjektes. Untersu-

chungskriterien können dabei sein: 

Bei Flaschen: Füllstand, Verschlusskontrolle, Mündungskontrolle, Bodenkontrolle, Fremd-

körpererkennung, Etikettenkontrolle, Schadenserkennung usw. 

Bei Kästen: Flaschenhöhen, Auspackbarkeit, Formatkontrolle, Restverschlüsse, Bügelver-

schlüsse, Flaschenfarbe im Kasten, Kastenfarbe, Kastenlogo, Kastencode, Schadenserken-

nung usw. 

Die optischen Systeme der Schadenserkennung werden teilweise durch Ultraschall oder holo-

graphische Systeme ergänzt [30, 31]. Diese sind jedoch lokal auf bestimmte Regionen des 

Kastens (z.B. nur Griffleiste) eingeschränkt. Ein Patent beschreibt einen Aufbau zur Kasten- 

und Flascheninspektion, bei dem mit Hilfe von mehreren Umlenkspiegeln, einer speziellen 

Beleuchtung und einer Kamera, die über dem zu untersuchenden Objekt aufgehängt ist, eine 

Aufnahme des Untersuchungsobjektes gemacht wird. Durch die Umlenkspiegel entsteht ein 

zusammengesetztes Bild des Getränkekastens, das mindestens zwei unterschiedliche Ansich-

ten des zu untersuchenden Gegenstandes enthält [32]. Andere Systeme sortieren den Kasten-

typ lediglich durch Identifizierung eines Barcodes an der Seitenwand, Erkennung des Logos 

oder über die Erkennung anhand eines in den Kasten eingegossenen Transponders [33]. Zu-

sammenfassend beruhen alle diese Systeme auf optischen oder akustischen Verfahren. Sie 

eignen sich durchaus für eine äußere Beurteilung der Getränkekästen, doch ermöglichen sie es 

nur schwer oder gar nicht, verdeckte und kleinere Schäden oder Kästen hohen Alters ausfin-

dig zu machen. 
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1.2.3 Industrielle Anforderungen an eine Kasteninspektionsmaschine 

Der schlechte Zustand der Kastenmehrwegpools der Getränkeindustrie zeigt die Notwendig-

keit einer zuverlässigen Sortierung [2]. Die Anlagenbetreiber stellen Anforderungen an diesen 

Prozess, um den Betrieb der Anlagen effizient zu halten. Dabei gilt grundsätzlich, nur Kästen 

auszusortieren, die unterhalb eines definierten Qualitätskriteriums liegen [34]. Außerdem 

muss die Kasteninspektionsmaschine in die vorhandene Abfüllanlage integrierbar sein, ohne 

deren Fluss zu stören. Grundsätzlich hat der Einbau der Kasteninspektionsmaschine im Be-

reich des Leerkastentransports zu erfolgen, also zwischen Flaschenauspack- und Flaschenein-

packmaschine. Innerhalb der diese beiden Maschinen verbindenden Kastenförderstrecke be-

findet sich generell eine Kastenreinigungsmaschine mit einem vorgeschalteten und einem 

nachgeschalteten Kastenwender zur Restentleerung. Nach der Kastenreinigungsmaschine ist 

häufig ein Kastenmagazin als Pufferspeicher integriert. 

Im Einzelnen gilt es im Rahmen der praktischen Erprobung folgende Randbedingungen zu 

berücksichtigen: 

Der Leerkastendurchsatz beträgt im einsträngigen Förderbereich bis zu maximal 3000 Kästen 

pro Stunde. Dies entspricht in Brauereien einer Anlagenausbringung von 60.000 und in Brun-

nenbetrieben von 36.000 Flaschen pro Stunde. Üblicherweise werden Kasteninspektoren mit 

ca. 125 % und Flascheninspektoren mit ca. 110 % der Anlagenausbringung der Abfüllanlage 

betrieben, um einen kontinuierlichen Füllbetrieb zu gewährleisten. Gängige Flascheninspekti-

onsmaschinen haben dabei einen Durchsatz von 60.000 Flaschen pro Stunde. Um diesen zu 

erreichen, erfolgt eine Teilung des Flaschenstromes. Dies führt dazu, dass den Inspektoren zur 

vollständigen Überprüfung eines Kastens ca. eine Sekunde zur Verfügung steht. 

Die Kästen können vor der Reinigungsmaschine in trockenem oder hinter dem Maschinenaus-

lauf in benetztem Zustand geprüft werden. Vor der Reinigungsmaschine weisen die Kästen 

einen unterschiedlichen Verschmutzungsgrad auf. Außerdem schwankt die Materialtempera-

tur je nach Lagerort zwischen -20°C und +60°C, was einen erheblichen Einfluss auf die Mate-

rialeigenschaften hat. Nach der Kastenreinigungsmaschine ist mit homogenen Bedingungen 

zu rechnen. Nachteil ist hierbei der Transport defekter Kästen durch die Waschmaschine bis 

zum Inspektor. 

Der Kastentransport erfolgt entweder im Längs- oder Querlauf, wobei im Querlauf bei glei-

cher Fördergeschwindigkeit ein höherer Durchsatz erzielt wird. Die Beförderung der Kästen 
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findet hierbei aufrecht stehend oder im Bereich der Kastenreinigungsmaschine auch Kopf 

stehend statt. 

Für den eigentlichen Selektionsvorgang muss der zu prüfende Kasten fixiert werden. Dies 

bedeutet, dass fördertechnisch eine Abkopplung vom nachfolgenden Strom erfolgen muss. 

Hierzu ist der Kastenstrom mit einer mechanischen Stoppeinrichtung auszustatten, für die in 

der Umgebung des Kasteninspektors ausreichend Stellplatz vorhanden ist. Wie oben bereits 

erläutert, soll der eigentliche Selektionsvorgang pro Kasten nicht länger als eine Sekunde 

dauern. 

Nach dem Selektionsvorgang erfolgt abschließend die automatische Entnahme der als defekt 

eingestuften Kästen mit Hilfe eines Kastenpushers. Dieser schiebt die entsprechenden Exemp-

lare auf eine parallel geführte Pufferstrecke. Von dort erfolgt dann die Zuführung zur entspre-

chenden Entsorgungseinrichtung. 

1.3 Forschungsziel 

Diese Arbeit hat die Entwicklung der Grundlagen für eine praxistaugliche Realisierung eines 

automatischen Selektionssystems für Getränkekästen, basierend auf der schnellen und zuver-

lässigen Beurteilung von mechanischen Schwingungssignalen, zum Ziel. 

1.4 Lösungsweg zur Erreichung des Forschungsziels 

Aus dem Forschungsziel lassen sich folgende Hauptaufgaben ableiten: 

Schadenserkennung an Getränkekästen mittels Schwingungsanalyse 

Die Basis hierzu bildet die Forschungsarbeit von Zacharias et. al. [35-37], welche zeigt, dass 

es die mechanische Schwingungsanalyse, kombiniert mit einem auf Neuronumerik basieren-

den Auswertungs- und Selektionsverfahren, ermöglicht, Schäden an Getränkekästen zu detek-

tieren. Dies beinhaltet auch das Erkennen von versprödetem Kunststoff und Fremdfabrikaten. 

Unter Laborbedingungen erreichte diese Methode eine Erkennungsrate von 99 %. 

Als nachteilig erweist sich die relativ lange Dauer eines Prüfungszyklus von ca. 10 Sekunden 

und die konstruktive Umsetzung, was den praktischen Einsatz in Getränkebetrieben unmög-

lich macht. 
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In der vorliegenden Arbeit werden die Taktzyklen des Erkennungsverfahrens durch eine Mo-

difizierung des Schwingungsanalyseverfahrens auf ein gefordertes Mindestmaß von maximal 

einer Sekunde (industrielle Anforderung an einen Prototyp, siehe Kapitel 1.2.3) reduziert. 

Anstatt lang andauernder Sinus-Sweep-Signale kommen hierbei Schockanregungssignale zum 

Einsatz [38, 39]. 

Datenvorverarbeitung und Parametrierung der Mustererkennung 

Die gemessene Schwingungsantwort der Getränkekästen liegt nach dem in der vorliegenden 

Arbeit verwendetem Prüfvorgang als Beschleunigungsverlauf vor. Anschließend erfolgt die 

Extraktion und Auswertung der Information über den Zustand des jeweiligen Prüflings. 

Die Multivariate Datenanalyse der Rohdaten zeigt auf, welche Vorverarbeitungs- und Ver-

dichtungsschritte bzw. welche Umformungen notwendig sind [40-42]. Die daraus erzeugten, 

veredelten Daten bilden die Basis für eine Mustererkennung mit Künstlichen Neuronalen Net-

zen, mit deren Hilfe schließlich eine Aussage über den Zustand der Kästen gemacht werden 

kann [43-46]. 

Die Anwendung der Multivariaten Datenanalyse vereint mit einem Neuronalen Netz führt zu 

einem neuartigen Hybriden, dessen Anwendung in der vorliegenden Arbeit sehr gute Ergeb-

nisse lieferte. Die Bezeichnung Neurostatistik beschreibt diese Zusammenführung der beiden 

Methoden. Dabei werden die Vorteile der beiden Methoden gebündelt, um daraus ein leis-

tungsfähigeres Verfahren zu entwickeln und somit bessere Resultate zu erzielen. 

Integrationsfähigkeit des Laborsystems in bestehende Flaschenabfüllanlagen 

Eine weitere Hauptaufgabe dieser Arbeit bildet die Betrachtung der Randbedingungen einer 

Integrationsfähigkeit in bestehende Flaschenabfüllanlagen. Besondere Berücksichtigung fin-

det dabei die Anpassung auf praxisnahen Durchsatz und die gegebene Schadensverteilung. 

Bei einer Ausbringung einer Flaschenabfüllanlage von 60.000 Flaschen/h und einer Anzahl 

von 20 Flaschen pro Kasten erfordert eine industrielle Applikation dieser Erkennungsmethode 

einen Prüfungszyklus von etwa einer Sekunde. Der konstruktive Aufbau sowie die Datener-

fassung und -auswertung müssen diesen Vorgaben Rechnung tragen, um industriellen Maß-

stäben gerecht zu werden. 
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Im Zuge dieser Überlegungen stellen sich folgende Fragen: 

• An welcher Stelle regt man, in Abhängigkeit von Fixierung und Messsignal-

erfassungspunkt, den Getränkekasten an? 

• Auf welche Art muss die Anregung des Kastens erfolgen, damit alle Schäden erkannt 

werden können? 

• An welcher Stelle liegt die beste Position für die Signalerfassung? 

Das Zusammenspiel der Bereiche Fixierung, Anregung und Signalerfassung wirft eine sehr 

komplexe Thematik auf. Eine Untersuchung dieses Problems lässt sich wegen der hohen An-

zahl an möglichen Kombinationen nur mit Hilfe von numerischen Computersimulationen 

bewältigen, damit der finanzielle wie auch zeitliche Aufwand in einem vertretbaren Rahmen 

bleibt. Hierbei kommt das Finite Elemente Verfahren zum Einsatz [47-49]. 

Entsprechend dieser Aufgabenstellung mit den zahlreichen Unterzielen gliedert sich die vor-

liegende Arbeit folgendermaßen: 

Kapitel zwei umfasst den Themenkomplex Material und Methoden. Neben der Beschreibung 

der eingesetzten Getränkekästen behandelt dieser Teil auch die eingesetzten Methoden zur 

Schwingungsanalyse, zur numerischen Simulation sowie die Verfahren zur Informationsext-

raktion bis hin zur endgültigen Klassifizierung der Getränkekästen. Ein Exkurs in die Materie 

der Schwingungsanalyse zeigt auf, welche Methoden derzeit für die Schadenserkennung ein-

gesetzt werden. Theoretische Grundlagen zur Schwingungsanalyse, zur Finiten Elemente Me-

thode sowie zu Künstlichen Neuronalen Netzen befinden sich bei der jeweiligen Methodenbe-

schreibung. Das Kapitel drei befasst sich eingehend mit dem konstruktiven Aufbau der Ver-

suchsanlagen sowie der softwareseitigen Realisierung der Rohdatenverarbeitung. Außerdem 

wird ein kurzer Einblick in das Steuerungskonzept der Anlagen gegeben. Den Abschluss der 

Arbeit bildet die Präsentation und Diskussion der erarbeiteten Ergebnisse in Kapitel vier. Be-

sonderes Augenmerk wird in diesem Kapitel auf die Realisierbarkeit in der Praxis sowie die 

zu erreichenden Erkennungsraten gelegt. Bemerkenswert ist hierbei v. a. die Verbesserung der 

Erkennungsrate aufgrund verbesserter Datenvorverarbeitung. Ein Ausblick auf zukünftige 

Entwicklungen rundet die vorliegende Arbeit ab. 
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Einen generellen Überblick dazu gibt folgende Illustration: 

 

 

Abbildung 1-3: Schema des Arbeitslaufs und der eingesetzten Methoden 
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2 Material und Methoden 

In diesem Abschnitt folgt nach einer Beschreibung der Untersuchungsobjekte ein Abriss über 

die zur Anwendung kommenden Methoden der Schwingungsanalyse, der Simulation mittels 

Finiter Elemente Methode sowie die eingehende Erläuterung der Datenvorverarbeitungs- und 

Auswertungsverfahren. 

2.1 Getränkekästen 

Von Interesse ist der allgemeine Zustand von Mehrwegkästen der Getränkeindustrie. Dabei 

interessiert neben der mechanischen Stabilität auch das optische Erscheinungsbild. Diese Ge-

tränkekästen haben die Hauptaufgabe, die darin enthaltenen Getränkeflaschen beim Transport 

vom Ort der Herstellung über den Einzelhandel bis hin zum Endkunden vor äußeren, negati-

ven Einflüssen zu schützen. Stellvertretend für die im Mehrwegkreislauf auftretende Vielfalt 

an Getränkekästen kommen bei diesen Untersuchungen zwei handelsübliche Modelle (siehe 

Abbildung 2-1) zum Einsatz. Die Methoden werden dabei immer auf eine allgemeine An-

wendbarkeit bzw. Übertragbarkeit auf andere Kastenmodelle geprüft. 

Kastenmodell 1: WKG1A 12 x 0,7 l  

Ringoplast GmbH 

Kastenmodell 2: Amstel 24 x 0,33 l 

Schoeller Plast Industries GmbH 

 
 

Abbildung 2-1: Untersuchte Getränkekastenmodelle 
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Um bei den betrachteten numerischen Simulationen das reale Verhalten des Prüflings nach-

stellen zu können, ist neben der exakten geometrischen Beschreibung in Form von CAD-

Daten die exakte Spezifizierung der physikalischen Eigenschaften von großer Bedeutung. 

Hierbei wurden die Spezifikationstabellen der behandelten Modelle von den Herstellern her-

angezogen. Tabelle 2-1 listet die wichtigsten Kennwerte der verwendeten Modelle auf. Für 

die Simulation besonders relevant sind Elastizitätsmodul, Poisson-Zahl und Dichte. 

Tabelle 2-1: Materialkenndaten der verwendeten Getränkekästen 

Kastenmodell WKG1A 12 x 0,7 l Amstel 24 x 0,33 l 

Maße (l x b x h) [mm] 356 x 275 x 347 398 x 298 237 

Gewicht [kg] 1,4 1,9 

Material HD-PE (High Density Poly-Ethylen) 

Dichte [kgm-3] 963 

Herstellungsmethode Spritzgussverfahren 

Fertigungstoleranz [%] <1 

E-Modul [GPa] 1,5 

Streckspannung [MPa] 30 

Streckdehnung [%] 10 

Nominelle Bruchdehnung [%] >50 

Zug-Kriechmodul (1h) [GPa] 900 

Querkontraktion (Poisson-Zahl) [-] 0,419 

 

Die Zusammensetzung der eingesetzten Versuchskastenpools erfolgt wegen der besseren 

Übersichtlichkeit im Kapitel vier. 
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2.2 Schwingungsanalyse zur Strukturanalyse von Festkörpern 

2.2.1 Grundlagen 

In einer Schwingungsanalyse versetzt man einen Prüfling, z. B. eine Lebensmittelverpackung, 

durch ein Schwingerregersystem (z. B. einem Impulshammer) in eine definierte und im Rah-

men der Fehlerschranken reproduzierbare mechanische Schwingung. Das Antwortverhalten 

des Prüfobjektes (unter Einwirkung aufgezwungener Belastungen) dient in der anschließen-

den Analyse als Kriterium zur Einstufung des Objektzustandes, da sich Schäden am Prüfling 

in Form von Materialdefekten wie Rissen oder Brüchen, aber auch Materialalterung, z. B. 

Versprödung von Kunststoffen, auf das Antwortverhalten auswirken. Anhand dieser Informa-

tionen ist es möglich, den Zustand des Prüflings genauer zu charakterisieren und bei Bedarf 

eine Selektion vorzunehmen. Zur Anregung des Testgegenstandes benutzt man häufig folgen-

de Erregungsarten: 

Sinusförmige Anregung 

Eines der meist verwendeten Signale zur Anregung ist die Sinusschwingung. Bei der Prüfung 

mit einer Festfrequenz wirkt eine sinusförmige Beschleunigung mit einer Amplitude A über 

eine Zeitdauer t mit einer konstanten Frequenz f auf den Prüfling ein. Wenn es sich bei der 

gewählten Frequenz um eine Resonanzfrequenz des Prüflings handelt, kann eine intensive 

Schwingungsantwort die Folge sein. Wenn die Eigenfrequenzen nicht von vornherein bekannt 

sind, benutzt man die Gleitsinusprüfung. Bei dieser Prüfung wird die Anregungsfrequenz ste-

tig zwischen den beiden Grenzen fa und fb verändert. Die Änderung der Frequenzen kann 

hierbei linear (Anzahl der Lastwechsel steigt mit der Frequenz) oder logarithmisch (Anzahl 

der Lastwechsel ist für jeden Frequenzschritt gleich) erfolgen. 

Schockanregung, Stoßanregung 

Bei diesem Verfahren (auch als Schock bezeichnet) regt man den Prüfling mit kurzen Be-

schleunigungsstößen an. Durch das gleichmäßig verteilte Frequenzspektrum des Schocksig-

nals werden theoretisch alle Eigenschwingungen im Prüfling angeregt. Im praktischen Einsatz 

lässt sich der Schock nur näherungsweise über folgende Signalformen erzeugen: 
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• Halbsinus-Schock 

• Sägezahn-Schock 

• Dreieck-Schock 

• Trapez-Schock 

• Rechteck-Schock 

Damit sind die Maximalwerte der Anregungsbeschleunigung und das in der Anregung enthal-

tene Frequenzspektrum festgelegt. Die Schockanregung hat den großen Vorteil, dass die An-

regung durch einen Impulshammer und die Aufnahme des Antwortspektrums, im Gegensatz 

zur Sinusprüfung bei endlicher Frequenz, relativ wenig Zeit benötigt. Sie erfüllt somit die 

Voraussetzung für die Integration in einen kontinuierlichen Prozess. Alle zur eindeutigen 

Kennzeichnung des Prüfverfahrens notwendigen Angaben werden in den Prüfbedingungen 

festgelegt. Sie lassen sich in folgende Gruppen einteilen: 

• Prüfschärfeangaben 

• Angaben der Prüfdauer 

• Spezifische Angaben zur Prüfanregung 

• Reproduzierbarkeitsbedingungen 

Für zahlreiche Verfahren der Schwingungsanalyse sind die Prüfbedingungen in DIN-Normen 

festgelegt. Hierbei handelt es sich häufig um so genannte Umweltprüfverfahren, die einen 

Prüfling, z. B. ein Motorbauteil, auf seine Einsatzfähigkeit in einer realen Umgebung hin un-

tersuchen. Diese Verfahren werden häufig bei der Planung und Konstruktion von Bauteilen 

eingesetzt. Die Entwickler wollen hierbei mit Hilfe von Prototypen sicher gehen, dass das zu 

entwickelnde Bauteil den Belastungen auf der Feldebene standhält, bevor es in die Serienpro-

duktion gelangt. 

Die europäische Norm 60068-2-6 für Umweltprüfungen definiert den Anwendungsbereich für 

diese Prüfvorschrift wie folgt: 

„Die Prüfung dient dazu, mechanische Schwachstellen aufzuzeigen und/oder eine Verschlech-

terung der vorgegebenen Kennwerte von Prüflingen zu ermitteln. Diese Informationen werden 

in Verbindung mit den Einzelbestimmungen als Kriterium dafür verwendet, ob der Prüfling 

den geforderten Bedingungen genügt. In einigen Fällen kann diese Prüfung außerdem zur 

Demonstration der mechanischen Widerstandsfähigkeit der Prüflinge und/oder zur Beobach-

tung des dynamischen Verhaltens der Prüflinge angewendet werden." 
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2.2.2 Anwendung der Schwingungsanalyse – Stand der Forschung 

Die Schadenserkennung an Bauteilen, Gebäuden, Maschinen etc. ist für den reibungslosen 

Betrieb bzw. Einsatz dieser Objekte von herausragender Bedeutung (siehe z.B. [50-54]). Zu 

spät erkannte Schäden haben meist negative Konsequenzen und führen neben erhöhtem finan-

ziellem Aufwand oft auch zu Schäden an Personen. Die traditionelle Art Schäden zu erken-

nen, geschieht mit Hilfe von optischen Erkennungsmethoden [55]. Es ist aber unmöglich, 

Schäden, wie z.B. Brüche im Inneren eines Materials oder Materialverbundes mit diesen Me-

thoden zu detektieren. Als Alternativen dazu wurden Methoden auf akustischer oder Rönt-

genbasis oder mit Hilfe von magnetischen Feldern entwickelt, um unsichtbare Defekte zu 

erfassen (siehe z.B. [56-60]). Nachteil dabei ist, dass aktiv nach Schäden gesucht und dazu 

das Bauteil aus seiner ursprünglichen Funktion entnommen werden muss, um für die Mess-

technik zugänglich zu sein. Eine dauerhafte „On-Line“-Überwachung ist damit schwer reali-

sierbar. Die Schwingungsanalyse ist eine alternative Methode zur Schadenserkennung in die-

sen Bereichen, die ihre Ursprünge in der Raumfahrt und im Maschinenbau hat und in den 

vergangenen 25 Jahren durch intensive Forschungsarbeit stark an Bedeutung gewann. Zahl-

reiche Veröffentlichungen, Konferenzen und Arbeitskreise belegen dies [61-67]. Umfangrei-

che Literaturstudien auf diesem Gebiet von Doebling et. al. [68, 69] zeigen, welche Methoden 

zur Überwachung und Detektion des Schwingungsverhaltens von Strukturen existieren. Die 

Überwachung bezieht sich dabei auf Änderungen in den Eigenfrequenzen und den Eigenfor-

men sowie Änderungen der Materialparameter Steifigkeit, Masse, Dämpfung sowie nichtline-

ares Verhalten aufgrund struktureller Veränderungen. Da Beschädigungen in der Struktur 

eines Körpers seine Steifigkeit vermindern und somit das Schwingungsverhalten verändern, 

ist es durch die Überwachung der Schwingungscharakteristik eines Körpers möglich, auf des-

sen Zustand zu schließen [70-72]. Prinzipiell existieren hierbei vier Kategorien der Scha-

denserkennung [73]: 

Structural Health Monitoring (SHM) [73-75] 

verwendet man vor allem für Gebäude und Flugzeuge und setzt ein Sensornetzwerk zur 

Überwachung voraus. Dabei kommen z.B. Dehnmessstreifen, akustische und andere auf 

Schwingungen basierende Verfahren zum Einsatz.  
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Condition Monitoring (CM) [76] 

findet vor allem in der Industrie zur Überwachung von rotierenden Maschinen und Kolben-

motoren Verwendung. Dieses Verfahren ist onlinefähig und arbeitet z.B. mit Bewegungsin-

formationen von Beschleunigungssensoren. 

Non-Destructive Evaluation (NDE) [77] 

stellt ein Offline-Verfahren zur Untersuchung von aufgetretenen Schäden, z. B. an Druckven-

tilen oder Schienen dar. Dabei kommen Ultraschall-, Thermographie- oder Shearographiever-

fahren zum Einsatz. 

Statistical Process Control (SPC) [78] 

benutzt als sehr stark prozessabhängiges Verfahren eine Vielzahl an Sensoren zur Überwa-

chung eines Prozesses. 

Laut Rytter [79] gibt es vier Stufen der Schadenserkennung. Die benötigten Informationen 

über den Prozess bzw. Schaden steigen dabei von der ersten zur vierten Stufe an. 

Stufe 1:  Schadensdetektion (Damage detection) 

In dieser Stufe wird nur die Frage nach einem vorliegenden Schaden behandelt, was für viele 

praktische Anwendungen ausreichend ist. Die Forschung beschäftigt sich derzeit damit, mög-

lichst kleine auftretende Schäden und deren Ausbreitung in einem Frühstadium zu erkennen. 

Stufe 2:  Schadenslokalisierung (Damage localisation) 

Nicht nur die bloße Anwesenheit eines Schadens sondern auch die Lage wird in dieser Stufe 

untersucht. 

Stufe 3: Schadensquantifizierung (Damage quantification) 

Neben der Anwesenheit und der Lage des Schadens erfolgt in dieser Stufe eine Quantifizie-

rung der Schadensart und des Umfangs. 

Stufe 4: Schadensvorhersage (Damage prediction) 

Sind Art, Lage und Umfang des Schadens quantifiziert, erfolgt in Stufe vier eine Abschätzung 

der Auswirkungen des Schadens auf das Bauteil bzw. den Prozess. Dabei interessiert den 

Anwender, wie lange das Bauteil noch eingesetzt werden kann und ab wann eine Gefährdung 
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für die Umgebung oder den Prozess eintritt bzw. wann das betreffende Bauteil erneuert wer-

den muss. 

Die Informationen, die zur Beurteilung des Zustandes bzw. zur vierstufigen Schadenserken-

nung notwendig sind, stellen diverse Mess- und Prüfinstrumente sowie daran anknüpfende 

Datenauswerteverfahren bereit. Für die schwingungsbasierende Schadenserkennung spielen v. 

a. Bewegungsinformationen des Untersuchungsobjektes aufgrund einer definierten Anregung, 

aber auch aufgrund stochastischer Anregung bzw. der Arbeitsbewegung des Bauteils im Pro-

zess, z.B. Drehung einer Welle am Motor, die entscheidende Rolle. Dies geschieht mit Hilfe 

von Bewegungssensoren, die ein zeitaufgelöstes Geschwindigkeits- bzw. Beschleunigungs-

signal vom untersuchten Objekt bereitstellen. Die Auswertung erfolgt anschließend direkt mit 

dem Beschleunigungssignal oder mit Verfahren auf Basis der transformierten Frequenzspek-

tren. Einen Überblick über die gängigsten Verfahren geben Humar et. al. [80] und Fritzen 

[81]. 

Im Bereich der Lebensmitteltechnologie, und hier im speziellen im Verpackungsbereich, sind 

diese Methoden noch weitgehend ungenutzt. So beschreiben Benedito et. al. [82] die Überprü-

fung der Textur und des Reifegrades von Käse. Hiromichi et. al. benutzen die Schwingungs-

analyse zur Kontrolle der Textur von Obst wie z.B. Äpfel oder Wassermelonen [83-85]. 

Frühere Forschungsprojekte aus dem Verpackungsbereich befassten sich mit der Schadenser-

kennung an Transportpaletten [86, 87] oder an Weithalsbehältern aus Glas, die mittels eines 

Wasserstrahls angeregt wurden [88]. 

Des Weiteren zeigen Zacharias et. al. [36, 37], dass es prinzipiell möglich ist, Schäden an 

Getränkekästen mittels der Schwingungsanalyse zu detektieren. Er setzte hierzu ein neuronu-

merisches Hybrid ein, das die Vorteile der Finiten Elemente Simulation, der Mustererkennung 

mit Künstlichen Neuronalen Netzten sowie der experimentellen Schwingungsanalyse vereint 

und erreichte damit sehr gute Ergebnisse. Neuronumerische Hybride wurden am Lehrstuhl für 

Fluidmechanik und Prozessautomation erstmalig entwickelt und z. B. von Benning et. al. zur 

Vorhersage von Strömungsfeldern erfolgreich eingesetzt [89-91]. 

Werden ausschließlich rein numerische Daten zur Konditionierung des KNN eingesetzt, ist 

eine exakte Modellierung des Schwingprüfsystems notwendig, um annähernd reale 

Schwingantwortspektren der simulierten Getränkekästen zu erhalten [92]. Da sich aber so-

wohl der Aufbau des Systems, die Störungen aus der Umgebung und die große Anzahl an 

spezifischen Beschädigungen die Modellierung sehr komplex gestalten, ist es in vielen Fällen 
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einfacher, experimentell gewonnene Daten zur Konditionierung der KNN zu verwenden. 

Dabei spielt das Schwingverhalten des untersuchten Objektes eine große Rolle bezüglich der 

auftretenden Eigenfrequenzen bzw. Schwingamplituden. Das eingesetzte Messsystem muss 

dabei in der Lage sein, das komplette Schwingspektrum des Systems zu erfassen. Da hierbei 

im Allgemeinen eine große Menge an Daten anfallen, ist auch die anschließende Datenaus-

wertung bzw. die vorhergehende Aufbereitung des Datenmaterials Gegenstand zahlreicher 

Forschungsprojekte und Publikationen. Das Komprimieren der Daten oder die Feature-

Extraktion, also die Extraktion von besonderen Merkmalen, wie z.B. die Eigenfrequenzen aus 

den Frequenzspektren [93-97] oder eine Hauptkomponentenanalyse [98-103], kommen hier-

bei häufig zum Einsatz. Die Weiterverarbeitung der vorverarbeiteten Daten geschieht mit Hil-

fe von klassischen Algorithmen [104-107], aber auch Ansätze aus dem Bereich des Maschi-

nenlernens und der künstlichen Intelligenz finden immer häufiger Anwendung [108-116]. 

2.3 Modellerstellung und numerische Simulation 

Die Untersuchung des Schwingverhaltens an Getränkekästen erfolgt zunächst an einem La-

bormessstand und danach an einer industrietauglichen Applikation. Diese bestehen grundsätz-

lich aus einer mechanischen Vorrichtung zur Fixierung, einer Schwingerregeranlage zur An-

regung und der Hard- und Software für die Datenerfassung zur Aufnahme der Schwingungs-

antwort. Die Zahl der verfügbaren Sensoren bestimmt dabei die maximale Anzahl an zu be-

obachtenden Messpunkten. Will man Vergleiche einzelner Messpunkte anstellen oder Varia-

tionen an Fixierung, Anregung oder Zustand der Prüflinge untersuchen, bedeutet dies einen 

erheblichen konstruktiven, zeitlichen und nicht zuletzt finanziellen Aufwand. 

Eine andere Möglichkeit zur Analyse dynamischer Systeme bietet die Computersimulation. 

Dabei wird das System Getränkekasten mit allen relevanten Randbedingungen in einem dis-

kreten, deskriptiven Simulationsmodell abstrahiert. Mit Hilfe der Finiten Elemente Methode 

und der numerischen Mathematik lässt sich das dynamische Verhalten eines Getränkekastens 

modellieren und die Reaktion auf erzwungene Schwingungen berechnen. Bei der Idealisie-

rung bildet man, um den Rechenaufwand gering zu halten, nur diejenigen Merkmale ab, die 

für die Lösung des vorliegenden Problems von Bedeutung sind. Eine zu starke Verallgemei-

nerung bzw. Vereinfachung des Modells hat dabei zur Folge, dass die Ergebnisse das reale 

System nur ungenügend wiedergeben. Auch die in der numerischen Mathematik auftretenden 

Diskretisierungsfehler sowie unvermeidbare Rundungsfehler durch den Einsatz von Compu-

tern führen zu Abweichungen. Eine schrittweise erfolgende Approximation der Simulation an 
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die Realität durch Modifikation der Modellparameter ist daher meist unumgänglich. In Abbil-

dung 2-2 ist der Ablauf der Modellerstellung schematisch dargestellt. 

 

Abbildung 2-2: Der Simulationsprozess 

2.3.1 Numerische Simulation mit Finiter Elemente Methode (FEM) 

Eine ohnehin nicht erreichbare Vollständigkeit in der Darstellung des Wissens auf dem Gebiet 

der FEM wird hier nicht angestrebt, vielmehr sei hier auf Übersichtsarbeiten und einschlägige 

Literatur verwiesen [47-49, 96, 117-125]. 

Die Finite-Elemente-Methode stellt ein Verfahren zur näherungsweisen Lösung von glei-

chungsbasierten Modellen dar. Sie basiert auf der Idealisierung der reellen physikalischen 

Gegebenheiten in einem Modell. Üblicherweise wird hier auf die von den Herstellern zur 

Produktion eingesetzten CAD-Dateien (Computer-Aided-Design) zurückgegriffen (vgl. Ab-

bildung 2-3). Diese enthalten meist ein aus einzelnen Flächen zusammengesetztes Volumen-

modell, das sich durch seine exakte Beschreibung der Geometrie für den Einsatz in Compu-

tersimulationen optimal eignet. Die Verwendung universeller Datenformate, wie z. B. die 

"Initial Graphics Exchange Specification" (IGES), vereinfachen den plattformübergreifenden 
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Austausch und die Verwendung in unterschiedlichen Simulationsapplikationen und tragen zur 

Vermeidung von Idealisierungsfehlern bei. Somit führen sie zu einer hohen initialen Modell-

genauigkeit. 

Kastenmodell 1: WKG1A 12 x 0,7 l  

Ringoplast GmbH 

Kastenmodell 2: Amstel 24 x 0,33 l 

Schoeller Plast Industries GmbH 

 

 

Abbildung 2-3: CAD-Getränkekastenmodelle 

Die kontinuierliche Struktur wird bei der FEM durch die Unterteilung in eine endliche Anzahl 

kleiner, finiter Unterelemente diskretisiert. Je nach Problemstellung und Geometrie kommen 

hierbei ganz unterschiedliche Elementtypen zum Einsatz. Grundsätzlich benutzt man für 

dünnwandige Bauteile Scheibenelemente wie z. B. Scheiben, Platten, Schalen. Für dickwan-

dige Bauteile werden Volumenelemente wie z.B. Tetraeder verwendet. Die Elemente sind 

durch die Knotenpunkte, die auf den Rändern des Elementes liegen, definiert. Je exakter eine 

Berechnung erfolgt, d. h. je genauer ein Modell die reale Struktur beschreiben soll, desto klei-

nere Elemente und umso mehr Knotenpunkte kommen zum Einsatz. In der Regel sind Berei-

che, in denen erwartungsgemäß große Spannungen und Verzerrungen auftreten, mit einem 

feineren Elementnetz unterteilt als Gebiete, in denen man wenige Reaktionen erwartet. 

Der Kraft- und Momentenfluss von Element zu Element erfolgt in den diskreten Knotenpunk-

ten. Verschiebungen der Knoten werden als Unbekannte eingeführt. Dabei stellen Formfunk-

tionsansätze der unbekannten Knotenverschiebungen den Verschiebungszustand innerhalb 
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eines Elementes dar. Diese Verschiebungsansätze sind kompatibel zu den angrenzenden 

Nachbarelementen. Das Verschiebungsfeld gibt innerhalb eines Elementes auch Verzerrungs-

zustand und - über das Stoffgesetz - Spannungszustand als Funktion der Knotenpunktver-

schiebungen an. Über ein Variationsprinzip (Prinzip der virtuellen Arbeit) oder die Methode 

der gewichteten Residuen (Methode von Galerkin) werden den entlang der Elementränder 

übertragenen Spannungen statisch gleichwertige, resultierende Knotenpunktkräfte zugeordnet. 

Man geht davon aus, dass die verwendeten Gleichungen für jedes Element lösbar sind und 

somit eine Lösung für das Gesamtsystem existiert. Bei der Berechnung des Verhaltens einer 

linear elastischen Struktur legt man hierbei folgende Eigenschaften fest: 

• Elastisches Verhalten (nach Entfernen der Belastung kehrt der Körper wieder in seinen 

ursprünglichen, unverformten Zustand zurück) 

• Lineares Verhalten (die Verformungen sind direkt proportional zur angreifenden Kraft) 

• Das Material ist homogen (die Materialeigenschaften sind ortsunabhängig) und isotrop 

(die Materialeigenschaften ändern sich nicht mit der Richtung des Materials) 

• Es treten nur kleine Verschiebungen auf 

Weitere wichtige Aspekte bei der Modellerstellung sind die Definition der Materialeigen-

schaften, der wirkenden Lasten und die Festlegung der geometrischen Randbedingungen.  

Zur Durchführung der Computersimulationen auf Basis der Finite-Elemente-Methode kommt 

in der vorliegenden Arbeit das kommerzielle Softwarepaket Nastran/Patran der McNeal-

Schwendler Kooperation zum Einsatz. Das mit einer graphischen Benutzeroberfläche ausge-

stattete Pre- und Postprozessor-Programm Patran unterstützt den Anwender bei der Modeller-

stellung sowie der Eingabe aller relevanten Parameter. Es bietet die Möglichkeit, CAD-

Dateien zu importieren oder mit Hilfe bereitgestellter Werkzeuge zu erstellen. Der integrierte 

Netzgenerator unterstützt den Anwender bei der Diskretisierung der Geometrie in Finite Ele-

mente und der Erstellung eines Knotennetzes. In der vorliegenden Arbeit wurden die in Ab-

bildung 2-4 dargestellten Tetraederelemente verwendet. Diese verursachen, im Gegensatz zu 

einfachen Quaderelementen, zwar einen erheblich größeren Rechenaufwand, haben aber den 

Vorteil einer exakteren Modellerstellung. Die Besetzung der Kanten mit einem zusätzlichen 

Knoten erhöht die Berechnungsgenauigkeit und ermöglicht des Weiteren eine innere Verfor-

mung der einzelnen Elemente. Die Wechselwirkungen eines Elementes mit den Nachbarele-

menten, die nur über die Knotenpunkte stattfinden, sind damit differenzierter darstellbar. 
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Abbildung 2-4: Tetraeder-Element zur Diskretisierung der kontinuierlichen Struktur 

Tabelle 2-2 listet die Einzelheiten der Diskretisierung des verwendeten Getränkekastens auf. 

Der Rechenaufwand nimmt mit der Anzahl der Knotenpunkte stark zu, hängt aber auch vom 

gewählten Berechnungsverfahren ab. Die prinzipiellen Bewegungsabläufe können durch die 

Eigenfrequenzen und die Eigenformen mit der Modalanalyse hinreichend genau ausgedrückt 

werden. Dadurch lässt sich gerade bei komplexen Modellen mit vielen Knotenpunkten erheb-

lich Rechenzeit einsparen. 

Tabelle 2-2: Spezifikation der Finite-Elemente-Modelle 

Kastenbezeichnung GDB 1A 12 x 0,7 l Amstel 24 x 0,33 l 

Art der verwendeten Elemente TET10 (Tetraeder) 

Anzahl Knotenpunkte pro Element 10 

Anzahl der Knotenpunkte (gesamt) 244.269 751.729 

Anzahl der Elemente (gesamt) 121.912 377.453 

Mittlere Kantenlänge [mm] 10 4 

 

2.3.2 Numerische Strukturanalyse unter Verwendung der FEM 

Der eingesetzte FEM-Solver MSC.Nastran erlaubt es, auf drei verschiedene Arten dynami-

sche Analysen von Strukturen durchzuführen [126]: 

• Real-Eigenvalue-Analysis 

• Linear-Frequency-Response-Analysis 

• Linear-Transient-Response-Analysis 

Die "Real-Eigenvalue-Analysis" findet vor allem bei der Charakterisierung einer Struktur 

Anwendung. Sie basiert nicht auf einer von außen einwirkenden Kraft, sondern definiert die 

Frequenzen und die dazugehörigen Moden, mit denen die Struktur, bedingt durch ihre Eigen-

schaften wie Material, Form etc., schwingt [127]. 
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Die "Frequency-Response-Analysis" stellt eine effiziente Methode, um das Antwortverhalten 

einer Struktur auf harmonische Anregungssignale zu untersuchen, dar. Die Anregungskraft 

wird hierbei als eine Funktion der Frequenz mit definierter Amplitude und Phasenverschie-

bung angegeben. 

Das Ziel der "Transient-Response-Analysis" ist die Berechnung des Strukturverhaltens eines 

Körpers, der einer dynamischen Anregung unterliegt. Alle Belastungen, die auf die Struktur 

im beobachteten Zeitraum einwirken, müssen bekannt und als zeitveränderliche Größen stetig 

definiert sein. Es handelt sich hierbei meist um von außen wirkende Kräfte oder um erzwun-

gene Bewegungen. Die berechneten Ergebnisse einer solchen Analyse sind typischerweise 

Verschiebungen, Geschwindigkeiten und Beschleunigungen von Knotenpunkten und Kräfte 

bzw. Spannungen in den einzelnen Elementen. 

Abhängig von der Struktur und den einwirkenden äußeren Belastungen existieren verschiede-

ne numerische Methoden der "Transient-Response-Analyse". Die aufwändigere und auch 

exaktere Methode führt eine numerische Integration über alle direkt miteinander gekoppelten 

Bewegungsgleichungen durch. Die numerischen Differenzialgleichungslöser, welche im Sol-

verprogramm integriert sind, lösen das FEM-Gleichungssystem entweder auf direktem Weg 

(z.B. Choleski-Verfahren, Gaußverfahren) oder bei größeren Systemen auf iterativem Weg 

(z.B. Jakobi-Verfahren, Gauß-Seidl-Verfahren usw.). Zur Beschränkung der Rechenzeit ist es 

hier notwendig, die Netzstruktur zu modifizieren. Stellen, an denen hohe Spannungen auftre-

ten oder Kräfte angreifen, müssen mit einem feineren Netzwerk diskretisiert werden, um eine 

exaktere Lösung zu erhalten. Im Kastenmodell betrifft dies beispielsweise den Boden. An 

unkritischen Stellen, wie den abgerundeten senkrechten Kanten des Kastens, erreicht man 

auch mit größeren Elementen eine ausreichende Genauigkeit. Eine Verkleinerung der Ele-

mente brächte im Verhältnis zur Erhöhung des Rechenaufwandes keinen nennenswerten In-

formationsgewinn. 

Die Modal Methode benutzt die Eigenfrequenzen der Struktur, um die Bewegungsgleichun-

gen zu entkoppeln und zu reduzieren. Die Lösung erfolgt hierbei durch ein Summieren der 

einzelnen modalen Antworten. Sie stellt für aufwändige Berechnungen großer Modelle und 

die Betrachtung einer großen Anzahl von Zeitschritten wegen dem reduzierten Berechnungs-

aufwand die bessere Methode dar. 
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Abbildung 2-5 illustriert die verwendeten Kästen mit dem an der Oberfläche sichtbaren Ele-

mentnetz. 

Kastenmodell 1: WKG1A 12 x 0,7 l  

Ringoplast GmbH 

Kastenmodell 2: Amstel 24 x 0,33 l 

Schoeller Plast Industries GmbH 

 

 

Abbildung 2-5: Finite-Elemente-Modell der Getränkekästen 

2.3.3 Definition der Versuchsparameter 

Um die Schwingungen der Getränkekästen realitätsnah simulieren zu können, müssen neben 

der Geometrie und den Materialparametern auch die einflussnehmenden Umgebungsbedin-

gungen definiert werden. Das impulsartige Einwirken eines Stößels auf die Oberfläche des 

Prüflings regt diesen zum Schwingen an. Die Art der auslösenden Kraft bedingt die Art der 

Bewegungen der einzelnen Knotenpunkte während des Schwingvorganges. Veränderliche 

Parameter stellen dabei Angriffspunkt, Betrag bzw. zeitlicher Verlauf und Wirkungsrichtung 

des Kraftvektors dar. 

Ebenso wirken sich die Fixierungsvorrichtung auf das Schwingverhalten des Kastens aus. Im 

experimentellen Aufbau müssen diese zum einen verhindern, dass der Kasten sich während 

der Messung der Schwingungssignale aus seiner Position bewegt, dürfen aber die Bewe-

gungsfreiheit des Prüflings nicht zu sehr Einschränken. 
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Neben den Umgebungsbedingungen stellt natürlich auch die Erfassung der Schwingungen der 

Getränkekästen eine Herausforderung dar. Während eine numerische Simulation theoretisch 

die Bewegungsinformation eines jeden Punktes des Modells zur Verfügung stellt, soll sich der 

Messaufwand im realen Versuchsaufbau so gering wie möglich gestalten. So ist es das Ziel, 

mit den Schwingungsinformationen aus nur einem Punkt auf der Oberfläche eine Klassifizie-

rung vorzunehmen. Die Bestimmung der besten Messposition für die Datenaufnahme steht 

aus diesem Grund in diesen Untersuchungen ebenso im Fokus. Resultate und detaillierte An-

gaben zu den einzelnen Versuchsparametern finden sich im Abschnitt 4.1. 

2.3.4 Simulation von Schadensfällen 

Zur Schadenserkennung erfolgt ein Vergleich der Schwingungsantwort eines beschädigten 

Getränkekastens mit dem eines unbeschädigten Kastens. Eine Beschädigung bedeutet in die-

sem Fall geometrische Veränderungen an der Struktur des Prüflings, die zu einer Unbrauch-

barkeit im Mehrwegkreislauf führen. Die Fehler in der Struktur lassen sich in der FE-

Simulation durch das Herauslösen der betreffenden Volumenelemente aus dem Modell reali-

sieren. 

Tabelle 2-3 und Abbildung 2-6 bieten eine Übersicht über alle 26 simulierten Einzelschäden 

des Kastenmodells 1. Nachfolgend werden einige repräsentative Schäden detailliert beleuch-

tet. Die Wahl der Schäden berücksichtigt eine sinnvolle Kombinierbarkeit sowie einige Varia-

tionen der Schadensarten. So können Griffschäden mittig oder am Rand der Griffleisten auf-

treten. Brüche im Boden und Gefache wirken sich nahe der Anregungsfläche anders aus als 

am Rand. Aufgrund der durch den Schaden hervorgerufenen Asymmetrie ist auch die Position 

in Bezug auf den Messpunkt entscheidend, besonders bei Rissen in den kurzen Griffleisten. 

Die für Messungen zur Verfügung stehenden Kästen weisen häufig mehrere Schäden gleich-

zeitig auf. Aus den Einzelschäden kann durch entsprechende Kombination eine nahezu belie-

bige Anzahl an Mehrfachschäden erzeugt werden. Das Gesamtkastenmodell liegt zu Beginn 

in einzelnen Teilen vor (Boden, Griffe, Seiten) die vor der Simulation zu einem Gesamtmo-

dell zusammengesetzt werden. Von jedem Teil gibt es mehrere Versionen, die verschiedene 

Beschädigungsgrade aufweisen. Eine Kombination mit den verschiedenen Versionen aller 

anderen Kastenteile ermöglicht somit die Simulation einer großen Anzahl verschiedener Be-

schädigungsmodelle. 
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Tabelle 2-3: Liste der Einzelschäden 

Nummer Bezeichnung 

01 Riss in der kurzen Griffleiste links Seite 

02 Riss in der kurzen Griffleiste links Mitte 

03 Riss in der langen Griffleiste vorne links 

04 Riss in der langen Griffleiste vorne Mitte 

05 Riss in der langen Griffleiste vorne rechts 

06 Riss in der kurzen Griffleiste rechts Seite 

07 Riss in der kurzen Griffleiste rechts Seite 

08 Riss in der langen Griffleiste hinten links 

09 Riss in der langen Griffleiste hinten rechts 

10 Riss in der Ecke vorne links 

11 Riss in der Ecke hinten rechts 

12 Riss in der Seitenwand links / Rand 

13 Riss in der Seitenwand vorne / Rand 

14 Riss in der Seitenwand rechts / Mitte 

15 Riss in der Seitenwand hinten / links bis Mitte 

16 Fehlende Ecke 

17 Fehlender Gefacheteil hinten Mitte 

18 Fehlender Gefacheteil Mitte 

19 Fehlender Gefacheteil vorne rechts 

20 Bruch im Gefache hinten: fehlende Verbindung zum Boden 

21 Fehlendes Bodensegment Mitte 

22 Fehlendes Bodensegment rechts 

23 Bruch im Boden links 

24 Bruch im Boden Mitte 

25 Bruch im Boden rechts 

26 Fehlendes Bodensegment links vorne 
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Abbildung 2-6: Übersicht der simulierten Schäden 



Material und Methoden 

 

32

Die am häufigsten auftretende Beschädigung an Mehrweggetränkekästen ist laut einer Studie 

der GDB [2] ein Bruch in den kurzen Griffleisten. Vor allem Haarrisse, bei denen die gebro-

chenen Teile derart übereinander liegen, dass sie die Beschädigung optisch verdecken, führen 

bei den herkömmlichen Erkennungssystemen zu Detektionsproblemen. Erst unter Belastung, 

z. B. beim Tragen, tritt dieser Defekt in Erscheinung und führt zu Komplikationen bis hin zu 

Verletzungen. Abbildung 2-7 stellt einen solchen Griffbruch im Modell dar; der Bruch befin-

det sich auf der rechten Seite (linke Abbildung) des Getränkekastens. Hierbei ist in der Mitte 

der Griffleiste (Vergrößerung in der rechten Abbildung) ein Teil herausgetrennt. 

 

 

perspektivische Ansicht Detailansicht: linke Seitenansicht 

Abbildung 2-7: Modellschaden S06 Riss in der kurzen Griffleiste 

Der am zweithäufigsten auftretende Mangel an GDB-Getränkekästen stellt laut dieser Studie 

ein Bruch in den langen Griffleisten dar. Auch hier führen vor allem Haarrisse bei den her-

kömmlichen Erkennungssystemen zu Detektionsproblemen. Abbildung 2-8 zeigt einen weite-

ren Griffbruch im Modell. Der Bruch befindet sich auf der Rückseite (linke Abbildung) des 

Getränkekastens. Hier ist auf der rechten Seite der Griffleiste (siehe Vergrößerung in der 

rechten Abbildung) ein Teil herausgetrennt. 
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perspektivische Ansicht Detailansicht: Ansicht von hinten 

Abbildung 2-8: Modellschaden S09 Riss in der langen Griffleiste 

Die dritte Schadensart (siehe Abbildung 2-9) bilden fehlende Fragmente im Gefache des Prüf-

lings. Die Gefache des Getränkekastens dienen vorwiegend zum Schutz der einzelnen Fla-

schen. Sie halten die einzelnen Gebinde an ihrem vorgesehenen Platz und sorgen dafür, dass 

sich diese nicht durch Aneinander reiben bzw. Stoßen gegenseitig beschädigen und auch die 

Etiketten nicht beschädigt werden. Dies spielt beim Transport und der Distribution eine sehr 

große Rolle, da die Verpackungseinheiten hier ständigen Vibrationen ausgesetzt sind. 

 

 

 

perspektivische Ansicht Ansicht von oben 

Abbildung 2-9: Modellschaden S18 Gefacheschaden 
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Einen Getränkekasten mit einer abgebrochenen Ecke zeigt Abbildung 2-10. Der Schaden be-

findet sich an der vorderen Ecke, rechts unten. Diese Art von Defekt führt zu einer Destabili-

sierung der tragenden Kante und wirkt sich dadurch besonders negativ auf das Stapelverhalten 

aus. 

 
 

perspektivische Ansicht Detailansicht: Ecke vorne rechts 

Abbildung 2-10: Modellschaden S16 fehlende Ecke 

Auch Schäden im Bodengitter, wie in Abbildung 2-11, treten oft in Form von Rissen oder gar 

als Fehlen ganzer Teile auf. Dies kann insbesondere beim Heben und Tragen zum Herausfal-

len einzelner Flaschen führen. 

 

 

perspektivische Ansicht Ansicht von unten 

Abbildung 2-11: Modellschaden S21 Schaden im Bodengitter 
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Die Simulationen auf Basis dieser beschädigten Modelle liefern grundlegende Informationen 

über das Verhalten der Getränkekästen bei einer Stoßanregung. Der Vergleich der Frequenz-

spektren (siehe Abbildung 4-10) von Kästen mit verschiedenen Beschädigungen und unbe-

schädigten Exemplaren gibt Auskunft über die Frequenzbereiche, in denen sich die Beschädi-

gungen hauptsächlich auswirken. Hierbei spielen auch das Anregungssignal, der Anregungs-

ort, die Fixierung und nicht zuletzt die Sensorposition eine große Rolle. Die Simulationsspek-

tren können des Weiteren in der Trainingsphase der KNN zur Mustererkennung durch Substi-

tution der experimentellen Spektren zur Systemparametrierung eingesetzt werden. Eine detail-

lierte Diskussion der Ergebnisse erfolgt in Kapitel vier. 

Im Kapitel „Anhang A“ befinden sich die Erläuterungen weiterer simulierter Schadensfälle 

des Kastenmodells zwei. Die Ergebnisse mit Diskussion erfolgt ebenso in Kapitel vier. 

2.3.5 Auswertung FEM 

Nach einem Simulationslauf liegen in der Ergebnisdatei für die betrachteten Knotenpunkte die 

zeitdiskreten Bewegungsvektoren im Abtastintervall 
1

Abtast

t
f

=  in Tabellenform vor. Dadurch 

ist die Lage der Punkte zu jedem Zeitpunkt nt n t= ⋅  im N Messungen umfassenden Messzeit-

raum N
Abtast

N
t

f
=  definiert. Mit Hilfe der schnellen Fouriertransformation werden aus den 

Bewegungsvektoren die Fourier Koeffizienten na  und nb  für jede Oberschwingung bestimmt. 

Um das veränderte Schwingverhalten eines beschädigten Getränkekastens, das hier aus-

schließlich die veränderte Geometrie hervorruft, zu quantifizieren, wird das Frequenzspekt-

rum mit den Amplituden S
na  und S

nb  dem des unbeschädigten Kastens mit den Amplituden 

,U U
n na b  gegenübergestellt. Bedeutend ist hier nur die absolute Differenz im Schwingverhalten 

als Auswirkung der Beschädigung, nicht ob eine Oberschwingung durch den Defekt des Ge-

tränkekastens gedämpft oder verstärkt wird. Eine Möglichkeit dies zu berücksichtigen, ist die 

Bildung der Summe der Beträge der Amplituden jeder Oberwelle: 

, , ,S U S U S U
n n nA a b= +

. 
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Die Abweichung vom Sollwert ergibt sich durch 

US U S
n n nA A A= −

. 

Um die Frequenz der einzelnen Knotenpunkte vergleichen zu können, muss im weiteren Ver-

lauf aus dem Spektrum eine aussagekräftige Kenngröße gebildet werden. Da es dabei nicht 

von Bedeutung ist, bei welchen Frequenzen sich die Schwingung von der eines intakten Ge-

tränkekastens unterscheidet, kann durch die Integration über den gesamten Frequenzbereich 

für jeden einzelnen Knotenpunkt die Kenngröße 

1 22

0 0

. ( )

AbtastfN
n

US USAbtast
A n A n

n

f
I A bzw I A f df

N

= −

=

= ⋅ =∑ ∫  

definiert werden. Diese fasst die Abweichungen vom Spektrum eines intakten Kastens zu-

sammen und ermöglicht dadurch eine einfache Bewertung der Eignung des Knotenpunkts als 

Messpunkt zur Schadenserkennung. Es bietet allerdings keine Informationen über die Fre-

quenzen, bei denen die Abweichungen von der Schwingung des intakten Kastens auftreten. 

Die Bewertung der Kenngröße kann daher nur zur Vorauswahl dienen, der eine weitergehen-

de Analyse der Frequenzantwort an den ausgewählten Messpunkten folgen muss. Zudem fin-

det bei der Bildung dieser Kenngröße bei den Frequenzen, die im Anregungssignal nur 

schwach auftreten, eine schwächere Gewichtung statt, da dort im Experiment eine geringere 

Messgenauigkeit zu erwarten ist. Die Ergebnisse dieser Auswertungsmethode finden sich im 

Abschnitt vier. 

2.4  Datenvorverarbeitungsverfahren (DVV) 

Die Vielfalt der DVV nimmt sich sehr groß aus. Demgemäß sollen hier, ohne Vollständigkeit 

anzustreben, nur Methoden zur Sprache kommen, welche unmittelbar die vorliegende Arbeit 

betreffen. Eine umfassende Darstellung findet sich z. B. in [40-42, 102]. 

Die gemessenen Bewegungsdaten der vibrierenden Kästen beinhalten genügend Informatio-

nen, um daraus Rückschlüsse auf den Zustand des Getränkekastens ziehen zu können. Da die 

gemessenen Rohdaten nach der Schwingungsanalyse aber noch keinen direkten Zugang zu 

diesen Informationen bieten, geschieht eine Aufbereitung, um die Information zu extrahieren. 

Es erfolgt eine Transformation der Daten aus der Zeitdomäne in den Frequenzraum. Dadurch 

werden die Unterschiede in den einzelnen Datensätzen, welche im unterschiedlichen Zustand 
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der Kästen begründet liegt, besser sichtbar. Um die große Anzahl an Informationen zu bewäl-

tigen bzw. überflüssige oder redundante Informationen zu entfernen, erfolgt eine Datenkom-

primierung. Dazu kommen in der vorliegenden Arbeit zwei verschiedene Verfahren zum Ein-

satz: die numerische Integration sowie eine Hauptkomponenten-Transformation. Danach lie-

gen die Informationen in bereinigter, verdichteter Form als Eingangsdaten (Pattern) zur Wei-

terverarbeitung durch das Künstliche Neuronale Netz vor. Abbildung 2-12 gibt einen Über-

blick über die beschriebene Prozedur. 

 

Abbildung 2-12: Fließschema der Datenvorverarbeitung 

Die Digitalisierung des Beschleunigungssignals erfolgt mit einer Abtast-Frequenz von 

10 kHz. Die Aufzeichnung von 2048 Messpunkten ergibt dabei ein Signalabtastintervall von 

204,8 ms. Das fouriertransformierte Spektrum besteht aus 1024 diskreten Frequenzintervallen 

mit einer Frequenzauflösung von 4,88 Hz und einer Maximalfrequenz von 5 kHz. 
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2.4.1 Fourier-Analyse 

Die Fourier-Analyse ist ein Verfahren zur Analyse von Signalen. Es beschreibt das Signal y(t) 

als eine Überlagerung unendlich vieler, harmonischer Sinus- und Kosinusschwingungen der 

Fourier-Reihe. Die einzelnen Summanden der Reihe werden dabei durch ihre Amplitude und 

Frequenz definiert. Die Schwingungskomponenten, auch als Oberschwingungen bezeichnet, 

schwingen mit einer Kreisfrequenz, die ein ganzzahliges Vielfaches der Kreisfrequenz 0ω  der 

Grundschwingung (Periodenlänge
0

2
T

π
ω

= ) ist. Die unendliche Fourier-Reihe lässt sich nach 

der Vorschrift  

0 0 0
1

( ) [ cos( ) sin( )]n n
n

y t a a n t b n tω ω
∞

=

= + ⋅ ⋅ ⋅ + ⋅ ⋅ ⋅∑
 

bilden, wobei sich die Fourier-Koeffizienten nach  

2
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ergeben [128, 129]. Durch die Transformation des zeitabhängigen Schwingungssignals in den 

Frequenzbereich gewinnt man Einblick in die Struktur des Signals. Die Amplituden der ein-

zelnen Teilschwingungen werden als Funktion der Frequenz aufgetragen. Dadurch ist ersicht-

lich, welche Oberschwingungen das Signal erhält und mit welchem Anteil diese in die Ge-

samtschwingung eingehen. Tritt ein Signal nur in einem endlichen Zeitintervall T auf, wird es 

zur Fouriertransformation als periodisch fortgesetzt betrachtet.  

Liegt es in Form von diskreten, äquidistanten Punkten vor, so verwendet man zur Analyse die 

diskrete Fouriertransformation. Zu beachten ist dabei das Abtasttheorem nach Nyquist-
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Shannon, welches besagt, dass die Abtastfrequenz des Ursprungssignales mindestens doppelt 

so groß sein muss wie die maximal zu erwartende Signalteilfrequenz um alle Frequenzen kor-

rekt zu erfassen (�CDEF+�� = 0.5 ∙ �������). 

Wie häufig in der Signalverarbeitung oder zur Informationsaufbereitung kommt auch in der 

vorliegenden Arbeit die schnelle Fouriertransformation (Fast Fourier Transformation, FFT) 

zum Einsatz, um die Frequenzanteile in der Schwingungsantwort zu erhalten. Weitere Details 

hierzu finden sich in der Fachliteratur z.B. [128]. 

2.4.2 Datenkomprimierung 

Um eine geeignete Weiterverarbeitung zu gewährleisten, erweist es sich als zweckmäßig, eine 

Datenreduktion vorzunehmen. Das eingesetzte DVV richtet sich dabei nach der Leistungsfä-

higkeit des eingesetzten Netzes sowie nach den Praxisanforderungen. Dabei wird ein Verfah-

ren gesucht, dessen Komplexität möglichst niedrig ist und das dennoch aussagefähige Ergeb-

nisse für das KNN liefert. Ziel ist es, ein auch im Hinblick auf den Rechenaufwand möglichst 

einfaches Verfahren anzuwenden, welches die charakteristischen Eigenschaften extrahiert und 

nicht-redundante Datensätze zur Verfügung stellt. Eine geeignete Transformation filtert die 

notwendigen Informationen aus den Datensätzen heraus und gibt diese in einem geeigneten 

Format zum Netztraining aus.  

2.4.2.1 Numerische Integration nach Simpson 

Ein Verfahren zur Informationsverdichtung und Datenreduktion, das schon Zacharias [35] 

erfolgreich verwendete, ist die Aufteilung der Frequenzspektren in äquidistante Klassen und 

deren Integration. Die Anwendung der Simpson-Regel (auch als Keplersche Fassregel be-

kannt) führt zu einer Halbierung des Ursprungsdatensatzes von 1024 diskreten Amplituden-

werten zu 512 Flächenintegralen über jeweils zwei Frequenzintervalle mit einer Breite von

9,76f Hz∆ = . 

( ) ( ) 4 ( )
6 2

b

a

b a a b
f f df f a f f b

−  +  ≈ + +  
  

∫
 

Durch Summation benachbarter Flächen erfolgt eine weitere Datenreduktion. Dem Vorteil der 

reduzierten Eingangsknotenzahl der neuronalen Netze und dem daraus resultierenden Gewinn 

an Performance steht als Nachteil ein reduzierter Informationsgehalt in den Daten gegenüber. 
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Eine Verringerung von ursprünglich 1024 diskreten Eingangsknoten zu 512 Eingangsknoten 

senkt die Anzahl der anzupassenden Knotenverbindungen und somit den Rechenaufwand 

beim Netztraining um ca. 75 %. Die Auswirkungen auf die Netzgüte (Zuverlässigkeit bzw. 

Reproduzierbarkeit und maximal erreichbare Erkennungsrate) wird in Kapitel vier erläutert. 

 

Abbildung 2-13: Unterteilung des Frequenzspektrums in Integrationsklassen 

Die bei diesem Verfahren durch Komprimierung entstehende Zahlenkolonne besteht aus z.B. 

32 Frequenzklassen und enthält genügend Informationen, um eine Differenzierung und Klas-

sifizierung von Getränkekastenschäden vorzunehmen. Nach einer geeigneten Normierung der 

Werte, z. B. in das Intervall [0,1], dienen diese als Eingangsdaten für das KNN. 
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2.4.2.2 Hauptkomponentenanalyse 

Um eine Steigerung der Erkennungsrate zu erreichen, kommt in der vorliegenden Arbeit als 

alternative Informationsverdichtungsmethode eine Hauptkomponentenanalyse zum Einsatz 

[40-42]. Dabei geht es um die Frage: Welche Teile der gemessenen Schwingungsspektren 

bzw. welche Frequenzbereiche in den transformierten Messdaten enthalten die nötigen Infor-

mationen zur Charakterisierung des Zustandes eines Getränkekastens? Im vorliegenden Fall 

besteht ein Datensatz nach der Fouriertransformation aus 1024 diskreten Frequenzanteilen je 

Getränkekasten. Diese bezeichnet man als Merkmale bzw. Variablen. Alle Merkmale, die 

gleiche Informationen enthalten, werden in sog. Hauptkomponenten zusammengefasst. Ein 

Maß dafür gibt die Korrelation der einzelnen Merkmale. Variablen, die keine Information 

enthalten, zeichnen sich durch eine geringe Varianz über alle gemessenen Spektren aus. Sie 

werden durch die Hauptkomponentenanalyse abgetrennt, da sie als sogenannte Nicht-

Informationen das Rauschen in den Daten erhöhen, so erhält man eine Datenreduktion, da 

jeder Getränkekasten nur noch mit wenigen latenten Variablen, den wichtigsten Hauptkom-

ponenten oder Faktoren, beschrieben wird, anstatt durch viele einzelne Variablen. Die Haupt-

komponenten sind eine Linearkombination KN iK iN= p x
M

i

t ⋅∑  der ursprünglichen Variablen. Die 

Datenmatrix X, bestehend aus den Fourier-transformierten Messdaten, dient als Grundlage 

zur Berechnung der Hauptkomponenten. Sie besteht aus N Zeilen (Anzahl der gemessenen 

Spektren) und M Spalten (Anzahl der Variablen bzw. Merkmale). Somit ist jeder Getränke-

kasten durch einen Vektor im M-dimensionalen Raum bestimmt. Die daraus berechnete trans-

formierte Datenmatrix besteht aus N Zeilenvektoren (vgl. Abbildung 2-14 ). Die Dimension 

der Vektoren hängt von der Anzahl der verwendeten Hauptkomponenten ab und kann maxi-

mal so groß wie die Anzahl der Originalvariablen werden. Da die Hauptkomponentenanalyse 

in diesem Zusammenhang hauptsächlich zur Datenreduktion dient, ist es erstrebenswert, eine 

kleinere Anzahl an Hauptkomponenten zur Weiterverarbeitung einzusetzen. 
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Abbildung 2-14: Transformation in Hauptkomponenten 

Bei der Hauptkomponentenanalyse sucht man nach einer linearen Transformation der Vektor-

koordinaten 1 2( , ,..., )n n n nmx x x x  in neue Koordinaten 1 2( , ,..., )t t t tkx x x x , die einen möglichst 

großen Teil der Varianz der Originaldaten beschreiben. Um die Originaldatenmatrix X in die 

reduzierte Datenmatrix T (Gewichtsmatrix, Scores) zu transformieren, benötigt man die Fak-

torenmatrix P (Faktorenladungen, Loadings). Sie enthält die Gewichte, die zur Berechnung 

der einzelnen Hauptkomponenten nötig sind. Mathematisch betrachtet stellen diese Gewichte 

die Eigenvektoren der Korrelationsmatrix TX X  der standardisierten Datenmatrix dar. Die 

dazugehörigen Eigenwerte sind ein Maß für die erklärte Varianz pro Eigenvektor und somit 

ein Maß für den Informationsgehalt, den dieser Eigenvektor beschreibt. Diese sind nach dem 

prozentualen Anteil der enthaltenen Information geordnet und somit nimmt mit steigendem 

Index die Bedeutung der Komponenten am Gesamtinformationsgehalt ab. Werden Haupt-

komponenten mit geringem Informationsgehalt abgetrennt, so entsteht ein Fehler, da die 

transformierten Daten nun nicht mehr 100 % der Varianz der Originaldaten beschreiben. Die-

ser Fehler wird aber im Zuge der Datenreduzierung in Kauf genommen und in der Residuen-

matrix E angegeben. Bei Verwendung aller Hauptkomponenten erklären die transformierten 

Daten 100 % der Varianz der Originaldaten und der Fehler verschwindet. Die Residuenmatrix 

enthält demnach nur Nullwerte. Abbildung 2-15 illustriert das Schema der Hauptkomponen-

tenanalyse. 
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Abbildung 2-15: Transformation der Originaldaten in die Hauptkomponenten  

Weitere Details und Erläuterungen mit Resultaten zu diesem Verfahren befinden sich im Ab-

schnitt 4.2.6.3. 

X T

PT

E

N

M

N N

MMK

K

= +

Datenmatrix
(Messwerte)

Gewichtsmatrix
(Faktorenwerte)

Faktorenmatrix
(Faktorenladungen)

Residuenmatrix
(Fehler, Rauschen)

TX=TP +E

X T

PT

E

N

M

N N

MMK

K

= +

Datenmatrix
(Messwerte)

Gewichtsmatrix
(Faktorenwerte)

Faktorenmatrix
(Faktorenladungen)

Residuenmatrix
(Fehler, Rauschen)

TX=TP +E



Material und Methoden 

 

44

2.5 Mustererkennung mit Hilfe kognitiver Algorithmen 

Auch hier soll die Diskussion nur solche kognitiven Verfahren betreffen, welche eine spezifi-

sche Anwendung in dieser Arbeit finden. Dies sind Künstliche Neuronale Netze (KNN) spe-

ziell zur Mustererkennung und Klassifizierung. Die Arbeiten [43, 46, 109, 110, 130-134] ge-

ben diesbezüglich einen umfassenden Einblick. 

2.5.1 Künstliche Neuronale Netze (KNN) 

Künstliche neuronale Netze bestehen aus einer großen Anzahl in Schichten angeordneter, 

einfacher Neuronen (Zellen). Diese senden sich Informationen in Form der Aktivierung der 

Zellen über gewichtete Verbindungen zu. Analog zu den biologischen Vorbildern, den Säuge-

tiergehirnen, ist es mit diesen Systemen möglich, funktionale Zusammenhänge zwischen ei-

nem Eingangsdatenvektor und einem dazugehörigen Ausgangsdatenvektor herzustellen. Die 

Größe der beiden Vektoren ist problemspezifisch. Die Darstellung des extrahierten Wissens 

aus den Daten geschieht bei diesem System nicht in einem mathematischen Gleichungssys-

tem, sondern liegt in der Gesamtheit des neuronalen Netzes sowohl in den Verbindungen au-

ßerhalb der Neuronen als auch in den mathematischen Funktionen in den Neuronen verankert. 

Die interne Logik eines KNN ist streng mathematisch. In beliebiger Verschachtelungstiefe 

approximieren einfache Funktionen den Gesamtzusammenhang. KNNs können sowohl stati-

sche als auch dynamische Zusammenhänge abbilden. Dabei unterscheiden sich die Netze je-

doch sowohl in der Topologie als auch im Trainingsverfahren. 

Die Arbeitsweise eines KNN vollzieht sich in zwei Stufen: In der ersten, der so genannten 

Trainingsphase, erlernt das KNN den Zusammenhang zwischen dem Ein- und dem Ausgabe-

vektor an Hand von vorliegenden zusammengehörigen Datensätzen. In der Prädiktionsphase 

verwendet das Netz die zuvor erlernten Zusammenhänge, um die Ausgänge bei unbekannten 

Eingängen zu berechnen. Es erweist sich jedoch als möglich, in der Prädiktionsphase jeweils 

aktuelle Dateien in die Wissensbasis zu integrieren. 

Zentraler Punkt bei der Anwendung eines KNN ist das vorliegende Datenmaterial, das in der 

Trainingsphase Verwendung findet. Das KNN kann in der Prädiktionsphase nur dann eine 

entsprechend sinnvolle Abbildung vornehmen, wenn der Prädiktionsbereich nur bis zu einem 

gewissen Grad vom Trainingsbereich abweicht. Neue Entwicklungen zeigen, dass eine Da-

tenextrapolation zumindest zu der gleichen Güte führt wie andere Extrapolationsmethoden. 

Darüber vermögen sogenannte „functional nodes“ die Prädiktion stark zu stützen [135]. 
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Abbildung 2-16: Schema eines Künstlichen Neuronalen Netzes (KNN) 

Diese Form der Informationsextraktion und Speicherung hat folgende Vorteile [46]: 

Lernfähigkeit:  Neuronale Netze werden nicht fest programmiert, sondern durch ein Lernver-

fahren mit einer großen Klasse von Trainingsmustern trainiert. Damit sind sie, eher als fest 

programmierte Algorithmen, in der Lage, ihr Verhalten (d.h. ihre Ausgaben) geänderten Ein-

gaben anzupassen. 

Parallelität:  Neuronale Netze sind bereits vom Ansatz her massiv parallel und daher für eine 

Implementierung oder Simulation auf Parallelrechnern geeignet. 

Verteilte Wissenspräsentation: Bei fast allen neuronalen Modellen ist das Wissen des neu-

ronalen Netzes in den Gewichten verteilt gespeichert. Zum einen ermöglicht dies erst die 

hochgradig parallele Verarbeitung, zum anderen bewirkt es eine höhere Fehlertoleranz des 

Gesamtsystems gegenüber Ausfall einzelner Neuronen oder Verbindungen. 

Höhere Fehlertoleranz: Durch die verteilte Repräsentation können neuronale Netze eine 

höhere Fehlertoleranz bei Ausfall einzelner Komponenten als herkömmliche Algorithmen 
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besitzen. Dies gilt allerdings nur, wenn die Fehlertoleranz beim Entwurf des Systems (z.B. bei 

der Dimensionierung des Netzes, der Kodierung der Werte und beim Lernverfahren) mitbe-

rücksichtigt wurde. Nicht jedes trainierte KNN ist automatisch fehlertolerant. 

Assoziative Speicherung von Informationen: Das Speichern von Informationen erfolgt in-

haltsbezogen, d.h. assoziativ, und nicht adressbezogen wie in konventionellen Rechnerarchi-

tekturen und Programmen. Mit neuronalen Netzen ist es leicht, ein zum eingegebenen Muster 

ähnliches Muster abzurufen. 

Robustheit gegenüber Störungen oder verrauschten Daten: Neuronale Netze reagieren bei 

verrauschten Daten oder Störungen in den Eingabemustern meist weniger empfindlich als 

konventionelle Algorithmen. Dies ist aber sehr stark vom Trainingsvorgang abhängig. 

Default Werte und spontane Generalisierung: Neuronale Netze bilden oft automatisch Pro-

totypen von Eingabemustern, die derselben Klasse zugeordnet werden. Diese automatische 

Generalisierung liefert auch quasi umsonst „default“ Werte für nicht vollständig spezifizierte 

Parameter von Mustern, die als Eingabe an ein neuronales Netz angelegt werden. 

Aktive Repräsentation: Neuronale Netze realisieren eine aktive Repräsentation, d.h. die Re-

präsentation ist nicht passiv und eine aktive Komponente (Programm) greift auf sie zu, son-

dern die Repräsentation des Wissens in den Verbindungsgewichten ist gleichzeitig an der 

Verarbeitung beteiligt. 

Die Nachteile von künstlichen neuronalen Netzen sind [46]: 

Wissenserwerb nur durch Lernen möglich: Speziell bei einer verteilten Repräsentation ist 

es sehr schwer, einem neuronalen Netz ein gewisses Basiswissen bereits mitzugeben, wie dies 

etwa bei lernfähigen symbolischen KI-Systemen in Form einer Wissensbasis möglich ist. Es 

gibt nur ganz wenige Anwendungen neuronaler Netze, bei denen die Gewichte durch einen 

externen Algorithmus vorbestimmt sind [135]. 

Keine Introspektion möglich: Neuronale Netze können keine Introspektion, d.h. keine Ana-

lyse ihres eigenen Wissens oder Problemlösevorgangs, durchführen, wie dies etwa die Erklä-

rungskomponenten von Expertensystemen tun können. Auch die Analyse des Wissens eines 

Netzwerkes ist sehr schwierig. 
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Lernen ist relativ langsam: Fast alle populären Lernverfahren, wie beispielsweise auch die 

Variante des bekannten Backpropagation-Algorithmus, lernen sehr langsam. Dies ist insbe-

sondere dann der Fall, wenn Netzwerke verwendet werden, die vollständig ebenen Weise ver-

bunden sind, d.h. bei denen jedes Neuron einer Ebene mit allen Neuronen der nächsten Ebene 

verbunden ist. 

2.5.1.1 Aufbau Künstlicher Neuronaler Netze 

Um die Arbeits- und Funktionsweise neuronaler Netze zu verstehen, ist es wichtig, die Ein-

zelkomponenten zu kennen. Dafür soll hier ein grundlegender Einblick geschaffen werden. 

Für weitergehende Informationen wird auf die einschlägige Fachliteratur verwiesen (siehe 

z.B. [43-46]). 

Künstliche Neuronale Netze setzen sich grundsätzlich aus folgenden Bestandteilen und Funk-

tionen zusammen: 

Neuronen, Zellen 

Angelehnt an das biologische Vorbild besteht das künstliche Netzwerk aus idealisierten Neu-

ronen (vgl. Abbildung 2-17). Diese lassen sich als zentrales Element des Netzwerkes in drei 

Bestandteile aufteilen. 

 

Abbildung 2-17: Neuron als kleinste Einheit in einem KNN 

Propagierungsfunktion, Eingabefunktion KLMN 

Jedes Neuron besitzt zur Datenaufnahme einen bis mehrere tausend Eingänge. Diese können, 

je nach Neuron und Verbindungsnetzwerk, von einem netzinternen Neuronenausgang oder als 

externer Dateneingang stammen. Bevor die Datenverarbeitung im Neuron stattfinden kann, 
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werden diese Eingänge vorverarbeitet. Dies geschieht meist durch Bilden der Summe der 

Eingänge, multipliziert mit dem Gewicht ijw  des jeweiligen Einganges. 

j i ij
i

net o w=∑
 

Dieser berechnete, diskrete Wert wird im nächsten Schritt an die Aktivierungsfunktion wei-

tergegeben. 

Aktivierungsfunktion ON 

Nachdem die aktuellen Eingänge am Neuron mit der Propagierungsfunktion zusammengefasst 

wurden, folgt daraus die Berechnung des Aktivierungszustandes des Neurons. 

( )j ja f net=
 

Es kommen dabei häufig die in Tabelle 2-4 aufgelisteten mathematischen Funktionen zum 

Einsatz: 

Tabelle 2-4: Aktivierungsfunktionen in einem Neuron 

Identität j ja net=  

Linear bis Sättigung 

,

,

,

u j u

j j u j o

o j o

S a S

a net S a S

S a S

 <
= ≤ ≤
 >

 

Binäre Schwellenwertfunktion 
1,

0,
j

j
j

net S
a

net S

≥
=  <

 

Sinus bis Sättigung 

,

sin( ),

,

u j u

j j u j o

o j o

S a S

a net S a S

S a S

 <
= ≤ ≤
 >

 

Logistische Funktion (Sigmoid) 
1

1 exp( )j
j

a
cnet

=
+ −

 

Tangens Hyperbolicus ( )tanhj ja net=  

Der Aktivierungswert der Neuronenausgang ist problemspezifisch. Es können beliebig kom-

plexe Funktionen in den Neuronen verwendet werden [135]. Der Wertebereich des Neuronen-
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ausgang kann kontinuierlich oder diskret sein. Für Klassifizierungsaufgaben empfiehlt sich 

meist der diskrete Wertebereich, um eine eindeutige Zuordnung zu einer Klasse zu bekommen 

(vgl. Tabelle 2-5). 

Tabelle 2-5: Wertebereiche eines Neuronenausganges 

ja  

kontinuierlich 

unbeschränkt 

[REAL] 

[INTEGER] 

… 

Intervalle 

[0,1] 

[-1,1] 

… 

diskret 

binär 

(0,1) 

(-1,18) 

… 

mehrwertig 

(-1,0,1) 

(-100,…,100) 

… 

 

Ausgabefunktion PN 

Der Ausgang des Neurons wird durch die Ausgabefunktion aus der zuvor berechneten Akti-

vierung bestimmt ( )j out jo f akt= . In der Regel wird der Ausgangszustand dem inneren Akti-

vierungszustand gleichgesetzt( ) ( )j jo t akt t= . 

Die Ausgabefunktion ermöglicht z.B. einen Wettbewerb unter den einzelnen Neuronen einer 

Schicht. So kann die Ausgabefunktion „winner-takes-all“ eingesetzt werden, um nur einem 

bestimmten Neuron, z.B. dem mit der höchsten Aktivierung, die Weitergabe seiner Informati-

on zu ermöglichen. Alle übrigen Neuronen dieser Schicht werden blockiert und geben keine 

Information weiter. 

Verbindungsnetzwerk 

Zur Verarbeitung der Informationen im neuronalen Netz muss zwischen den einzelnen Neu-

ronen eine Kommunikationsverbindung bestehen (siehe Abbildung 2-18). Diese Verbindun-

gen dienen den Neuronen als Ein- bzw. Ausgang und können über die veränderbaren Gewich-



Material und Methoden 

 

50

te w angepasst werden. Bei KNNs besitzt jeder Knoten in der Regel einen Ausgang, kann aber 

verschiedene Ausgänge vorangehender Knoten als Eingänge aufnehmen.  

Bei den in dieser Arbeit benutzten Feed-Forward-Netzwerken verbinden die einzelnen rich-

tungsabhängigen Linien, die in der Gesamtheit die Vernetzung festlegen, den Ausgang des 

vorangegangenen Knotens mit dem Eingang des betrachteten Knotens (vgl. Abbildung 2-18). 

 

Abbildung 2-18: Verbindungsnetzwerk in einem Künstlichen Neuronalen Netz (KNN) 

Der Index j bezeichnet die Bestandteile und Funktionen für das betrachtete Neuron, der Index 

i die Größen von Vorgängerneuronen bzw. Gewichten. Das Gewicht ijw bezeichnet zum Bei-

spiel die Verbindungsstärke des Neurons i zum Neuron j. Der Ausgang ( )io t  multipliziert mit 

dem Verbindungsgewichtijw ergibt somit einen Eingang des betrachteten Neurons. Der Index 

t deutet an, dass diese Größen im Netzwerk veränderbar sind. Die Gesamtheit aller Verbin-

dungen wird für die Berechnungen in einer Gewichtsmatrix abgespeichert. Die Konditionie-

rung erfolgt ausschließlich im Trainingsvorgang. Nach dem Training ist die Gewichtsmatrix 

festgelegt und wird zur Prognose, also zur Berechnung unbekannter Ausgangsvektoren zu 

gegebenen Eingangsvektoren, benutzt. 

Die Verbindung der einzelnen Neuronen erfolgt in beliebiger Weise miteinander, wobei auch 

rekursive Strukturen (Abbildung einer Dynamik) auftreten. Die Anzahl der Zwischenknoten 

und auch die Vernetzung untereinander sind problemspezifisch und meist empirisch festge-

legt. 

1( )o t

1 jw

2( )o t

( )io t

2 jw

ijw

( )jo t
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2.5.1.2 Lernverfahren in Künstlichen Neuronale Netzwerken 

Neuronale Netze leiten Verallgemeinerungen aus gegebenen Beispielen eines Entscheidungs-

problems und deren Lösungen ab. Dazu müssen sie „lernen“, zu einem gegebenen Eingangs-

datenvektor den richtigen Ausgangsdatenvektor zu liefern. Diesen Lernprozess nennt man 

auch Trainings- oder Konditionierungsprozess. Die Gesamtheit der Daten, auf denen dieser 

Prozess basiert, nennt man deshalb Trainingsdaten. Die Güte eines KNN hängt direkt von der 

Qualität der Trainingsdaten ab. Die Trainingsdaten sollten die Werteräume sämtlicher Ein- 

und Ausgabevariablen vollständig umspannen. Die notwendige Anzahl der Daten wird durch 

die Sensitivität des Zusammenhanges in den unterschiedlichen Werteräumen festgelegt. 

Durch zyklisches Präsentieren dieser Daten versucht das Neuronale Netz gemäß einer fest 

vorgegebenen Vorschrift, der Lernregel, die korrekten Anpassungen vorzunehmen. Prinzipiell 

kann dieser Lernprozess bestehen aus folgenden Schritten: 

• Entwickeln neuer Verbindungen 

• Löschen existierender Verbindungen 

• Modifikation der Verbindungsstärke zwischen den Zellen 

• Modifikation des Schwellenwertes 

• Modifikation der Funktionen in den Zellen 

• Entwickeln neuer Zellen 

• Löschen bestehender Zellen (Pruning) 

Von diesen Möglichkeiten findet die Modifikation der Verbindungsstärke zwischen den Zel-

len am häufigsten Anwendung. Man unterscheidet dabei grundsätzlich drei Verfahren des 

Lernens: 

Überwachtes Lernen (supervised learning) 

Die konkrete Abweichung des Netzoutputs vom Solloutput, der Fehler, bildet die Basis der 

Gewichtsveränderung. Dazu muss zu jedem Eingangsdatenvektor ein Ausgangsdatenvektor 

existieren. 

Bestärkendes Lernen (reinforcement learning) 

Es erfolgen nur qualitative Einstufungen (exakt, sehr nahe, nahe, weit, sehr weit). Daraus re-

sultiert ein eingeschränkter Handlungsspielraum zur Gewichtsanpassung. 
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Unüberwachtes Lernen (unsupervised learning) 

Das KNN versucht selbstständig, nach vorgegebener Strategie, die Eingangsdatensätze zu 

klassifizieren. 

In der vorliegenden Arbeit fanden nur überwachte Lernverfahren Anwendung. Die Topologie 

des Netzwerkes wurde vor dem Training, basierend auf empirischen Informationen, festge-

legt, und während des Trainingsvorganges nicht mehr verändert. Die Anpassung der Gewichte 

erfolgt grundsätzlich nach dem iterativen Schema: 

Neues Gewicht = altes Gewicht + Gewichtsänderung 

( 1) ( ) ( )ij ij ijw t w t w t+ = + ∆
 

• ( )ijw t  ist das alte Gewicht vor dem Lernschritt 

• ( 1)ijw t +  steht für das neue Gewicht nach dem Lernschritt 

• ( )ijw t∆  ist die im Lernschritt hervorgerufene Gewichtsänderung 

Von diesem Verfahren sind die Gewichte zwischen allen Neuronen betroffen. Die Gewichts-

änderung hängt allgemein vom Netzfehler E, also der Abweichung zwischen berechnetem pjo

und gewünschtem Ergebnis pjt (teaching-input), ab.  

Das Ziel der Gewichtsanpassung ist die Minimierung dieser Abweichung, also die Minimie-

rung des Gesamtnetzfehlers E. Ein gängiges Abbruchkriterium beendet den Lernprozess, 

wenn z.B. der summierte quadratische Fehler über alle Ausgangsneuronen pjo  und alle Trai-

ningsbeispiele p als hinreichend klein eingestuft wird. 

21
( )

2Gesamt p p pj pj
p j

E E mit E t o= = −∑ ∑
 

Für die Gewichtsanpassung kam die für einstufige Netze ohne versteckte Zwischenschicht 

und mit linearer Aktivierungsfunktion entwickelte Delta-Regel zum Einsatz.  

Dabei erfolgt die Änderung der Gewichte W∆  aufgrund des vorliegenden negativen Gradien-

ten der Gesamtfehlerfunktion ( )E W−∇ . 

Die Gewichtsveränderung kann nach jedem Trainingsdatensatz p erfolgen (online-lernen) 
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oder nach Abschluss aller Trainingsdatensätze (offline-lernen). Das Offline-Verfahren erfor-

dert ein Aussummieren der für jeden Datensatz p berechneten Fehler. 

Online: p ij pi pjw oη δ∆ =
 

Offline: ij pi pj
p

w oη δ∆ = ∑
 

Die Änderung des Gewichtes ijw∆  von Neuron i zu Neuron j ist proportional zu 

• Lernrate η , 

• Ausgabe pio  des Vorgängerneurons i, 

• Differenz aus berechnetem zu gewünschtem Ausgangswert ( )pj pj pjt oδ = − . 

Die Proportionalitätskonstanteη , als Lernrate oder Schrittweite bezeichnet, bestimmt den zur 

Gewichtskorrektur verwendeten Anteil des berechneten Netzfehlers. Setzt man die Lernrate 

zu hoch, kann es sein, dass man über den gesuchten minimalen Fehler springt, da die Anpas-

sung der Gewichte in zu großen Schritten erfolgt. Eine zu klein gewählte Lernrate kann den 

Lernprozess wesentlich verlängern, da zur Minimierung des Gesamtfehlers mehr Iterations-

schritte nötig sind. 

Für mehrschichtige Neuronale Netzwerke mit bereits erwähnter Zwischenschicht hat die Del-

ta-Regel keine Gültigkeit, da für die Anpassung der Gewichte der versteckten Neuronen kein 

definierter Ausgang pjt  existiert und somit kein Fehler in den Zwischenschichten berechenbar 

ist. Deswegen muss dieser Sollausgang bzw. der Fehler anderweitig bereitgestellt werden. 

Dies geschieht mit Hilfe der Backpropagation-Lernregel, welche auf der Delta-Lernregel ba-

siert. Sie war die erste Lernregel, die es ermöglichte, Gewichte auf Verbindungen zu versteck-

ten Neuronen anzupassen. Die Berechnung der Gewichtsänderung erfolgt hierbei ebenso nach 

obiger Berechnungsvorschrift. Einzig bei der Bestimmung von jδ  wird nun unterschieden, ob 

es sich um ein Ausgangsneuron oder ein verdecktes Zwischenneuron handelt.  

( )( )

( ) ( )

akt pj pj pj

pj
akt pj pk jk

k

f net t o falls j Ausgabezelle ist

f net w falls j verdeckte Zelle ist
δ

δ

 ⋅ −
=  ⋅

∑

&

&

 

Eine Änderung der Gewichte an den Eingängen eines Neurons ändert den Gesamtinput pjnet  
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des Neurons und damit auch seine Aktivierungpjakt . Bei nicht-linearen Aktivierungsfunktio-

nen kann eine kleine Änderung des Einganges eine große Auswirkung auf die Aktivierung 

und somit auf den Netzausgang bewirken. Die Sensitivität der Aktivierung aufgrund von Ge-

wichtsschwankungen erfolgt durch die Ableitung der Aktivierungsfunktion ( )akt pjf net&  nach 

dem Gesamtinput und hat Einfluss auf die Gewichtsänderung im Training.  

Gewichte bzw. Verbindungen die zu verdeckten Neuronen führen, werden mit Hilfe der be-

reits berechneten Gewichtsanpassungen aller verbundenen Nachfolgeneuronen k bestimmt. 

Die Anpassung der Gewichte ijw∆ eines verdeckten Neurons j zu seinen vorgelagerten Neuro-

nen i erfolgt unter Einbeziehung der Verbindungen jkw  dieses Neurons zu seinen verbunde-

nen Nachfolgerneuronen k sowie für diese bereits berechneten Fehlersignalepkδ . 

Nach der erfolgreichen Anpassung der Gewichte einer Neuronenschicht beginnt die Prozedur 

für die vorhergehende Schicht erneut. Daher rührt der Name Backpropagation, weil der Fehler 

bzw. die Gewichtsanpassung vom Ausgang zum Eingang zurückpropagiert wird. 

Stoppt der Trainingsprozess, so liegen die Gewichte auf den Verbindungen fest. Dann ist auch 

eindeutig determiniert, wie aus den anliegenden Inputs die Berechnung eines Outputs erfolgt. 

Dies ist gleichbedeutend mit der Aussage, dass eine Funktion im Netz abgespeichert ist, die 

diese Verarbeitung festlegt. 

Die Backpropagation Lernregel bildet die Basis für eine Reihe weiterer Lernregeln wie z.B. 

Quick-Prop, SuperSAB oder Resilient Propagation (RPROP). Diese stellen eine konsequente 

Weiterentwicklung und Verbesserung des Lernverfahrens von Künstlichen Neuronalen Net-

zen dar (an dieser Stelle ein Verweis auf die einschlägige Fachliteratur [43, 45, 46]). 

2.5.2 Anwendung der Neuronalen Netze zur Schadenserkennung 

Die eingesetzte Software „Stuttgart-Neural-Network-Simulator“ (SNNS), von Professor Zell 

et. al am Institut für Parallele und Verteilte Systeme (IPVS) der Universität Stuttgart entwi-

ckelt, steht im Rahmen der GNU General Public License für Anwendungs- und Forschungs-

zwecke frei zur Verfügung [46]. Langjährige Entwicklungs- und Foschungsbestreben der 

Entwicklergemeinde um Professor Zell machen den Code sehr leistungsfähig. Eine große An-

zahl an verschiedenen Methoden und eine Parametrierbarkeit mit vielen Freiheitsgraden so-

wie die Möglichkeit, direkt am Quellcode Änderungen vorzunehmen, tragen diesen Vorteilen 
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Rechnung. Der Simulationskern zur Berechnung der Neuronalen Netze ist in der Program-

miersprache C verfasst und plattformunabhängig. Die Bedienung und Parametrierung erfolgt 

über Befehle auf Kommandozeilenebene oder auf graphischem Weg über ein fensterbasieren-

des Benutzerinterface. Die graphische Benutzeroberfläche (GUI), ursprünglich für Unix-

Systeme entwickelt, ist mit entsprechenden Hilfsprogrammen auch auf anderen Betriebssys-

temen ausführbar. Für die Anwendung größerer Netzwerke empfiehlt sich die Nutzung eines 

Hochleistungsrechners. 

Bei der Wahl der Netztopologie ist die Anzahl der zu verarbeitenden Datenpunkte entschei-

dend. Da ein Datensatz (das vorverarbeitete Messspektrum) die gesamte Information zum 

Beschädigungsgrad enthält, muss dieser dem Neuronalen Netz als eine Einheit zur Verfügung 

gestellt werden. Liegen nach der Datenreduktion z.B. 64 Hauptkomponenten bzw. Flächenin-

tegrale vor, so muss das neuronale Netz in der Eingabeschicht genauso viele Eingangsknoten 

enthalten. 

Die Ausgangsschicht des Netzwerkes ist durch die Art der Schadensdetektion ebenfalls fest-

gelegt. Die Prognose des Netzwerkes soll nur zwischen den beiden Zuständen „Intakt“ und 

„Defekt“ unterscheiden. Numerisch wird dies durch die Zuordnung der Zahlenwerte „1“ für 

einen fabrikneuen Getränkekasten und „0“ für einen zerstörten und somit zur Weiterverwen-

dung im Mehrwegkreislauf ungeeigneten Getränkekasten approximiert. Der Übergang vom 

fabrikneuen zum unbrauchbaren Zustand wird von den Kästen im Laufe ihrer Einsatzzeit flie-

ßend durchlaufen und hängt sehr stark von ihrer Beanspruchung ab. Werte, die zwischen 0 

und 1 liegen, bedeuten in diesem Fall eine nicht eindeutige Zuordnung zu einer Klasse. Durch 

Einfügen einer Zuordnungsgrenze lässt sich hier die Schwelle zwischen der Zuordnung zu 

einem der beiden Zustände verschieben und somit die Sortierqualität beeinflussen. Dies ist 

schematisch in Abbildung 2-19 dargestellt. Eine Verschiebung der Aussortiergrenze nach 

rechts hat eine Vergrößerung des Bereiches Defekt (rot) und eine Verkleinerung des Berei-

ches Intakt (grün) zur Folge. Datensätze, denen das Künstliche Neuronale Netz am Ausgang 

einen Zahlenwert zwischen 0 und der Zuordnungsgrenze zuweist, werden somit der Kategorie 

von unbrauchbaren Mehrwegkästen zugeordnet. Eine Aussortierung wäre die Folge. Diese 

Vorgehensweise erlaubt dem Anlagenbetreiber die fließende Anpassung der Aussortierung an 

seine Qualitätskriterien. Damit ist eine wesentliche Anforderung aus der Praxis erfüllt. 
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Abbildung 2-19: Fließende Grenze zwischen den Zuständen 

An die versteckte Zwischenschicht in den untersuchten Netzen sind keine Anforderungen 

gestellt. Die Wahl der Größe der Zwischenschicht geschieht rein empirisch basierend auf Li-

teraturempfehlungen. Sie bewegt sich im Bereich des 0,5-fachen bis 2-fachen der Anzahl der 

Eingangsknoten [136, 137]. Die Topologie des Neuronalen Netzwerkes ist damit definiert und 

im weiteren Trainingsverlauf statisch. Im Training geschieht folglich nur eine Anpassung der 

Gewichte zwischen den Knoten. Tabelle 2-6 listet alle relevanten Parameter zu dieser Proze-

dur auf. 
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Tabelle 2-6: Spezifikation der Lernparameter für das Künstliche Neuronale Netz (KNN) 

  

Netzwerkparameter Einstellung bzw. Startwerte 

Lernmethode überwachtes Lernen 

Netzwerkdynamik statisch 

Eingangsformat der Neuronen keine Skalierung bzw. Normierung 

Ausgabeformat der Neuronen keine Skalierung bzw. Normierung 

Startgewichte Zufällig: -1,0 bis 1,0 

RPROP - Koeffizienten 

Lernrate η steigend: 

Lernrate η fallend: 

Weight Decay Term: 

Begrenzung oberes Limit: 

Begrenzung unteres Limit: 

Schrittweite - Delta Weight: 

 1,2 

 0,5 

 2,0 

 50,0 

 1,0 e-6 

 0,1 

Aktivierungsfunktion Sigmoid: 
1

1 exp( )j
j

akt
net

=
+ −

 

Gewicht-Anpassung online 

Gütekriterium halber quadratischer Fehler: 

 21

2ges wE E= ∑   

Berücksichtigte Fehlerarten bei 

der Fehlerminimierung im Netz 

MSE (mittlerer quadratischer Fehler): 

( )2

pj pj

RAE

t o
E

n

−
= ∑  

 

RAE (relativer absoluter Fehler): 

pj pj

pj

RAE

t o

t
E

n

−

=
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Training Training
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Die Beurteilung des Gesamtfehlers erfolgt anhand der Abweichung der prognostizierten Aus-

gabe und der gewünschten bzw. vorgegebenen Ausgabe, die das KNN während des Trainings 

zu minimieren versucht. Die Lernvorgabe geschieht nicht im kontinuierlichen Wertebereich 

zwischen 0 und 1, sondern diskret mit den Extremwerten 0 und 1. Es findet eine Binarisierung 

der Netzwerkausgabe anhand der vorgegebenen Trenngrenze statt. Die Bestimmung der 

Netzgüte erfolgt in zwei Schritten. Ca. 80 % der Datensätze dienen als sogenannte Trainings-

daten aktiv zur Fehlerminimierung, und 20 % der Kontrolle (10 % als Validierungsdaten, 

10 % als Testdaten). Die Validierung erfolgt während des Trainings. Der Validierungsfehler 

ermöglicht Schlussfolgerungen über den Lernstatus des KNN. Während im Allgemeinen, be-

dingt durch das Gradientenabstiegsverfahren, der Trainingsfehler mit steigender Anzahl an 

Trainingschritten abnimmt bzw. nach einer gewissen Zeit konstant bleibt, steigt der Validie-

rungsfehler in den meisten Fällen wieder an (siehe Abbildung 2-20). Dies liegt daran, dass das 

KNN speziell die Trainingsdaten zu prognostizieren vermag, die Generalisierungsfähigkeit 

dabei aber verloren geht. Das Netz lernt „auswendig, was in der Literatur als „overfitting“ 

bezeichnet wird. Folglich ist der optimale Trainingsfehler dann erreicht, wenn die Validie-

rungskurve ein Minimum erreicht hat bzw. im Schnittpunkt von Validierungs- und Trainings-

fehlerkurve liegt. In Abbildung 2-20 ist dies durch einen Kreis graphisch gekennzeichnet. 

Zwar ist die Erkennung der Trainingsdatensätze in diesem Stadium noch nicht optimal, die 

Erkennung von unbekannten Datensätzen, welche in der Anwendungsphase des KNN auftre-

ten, ist hier aber am besten. 

 

Abbildung 2-20: Trainings- und Validierungsfehler eines KNN 

Nach dem Netzwerktraining erfolgt eine abschließende Bewertung der Prognosefähigkeit mit 

nun festgelegten Gewichten anhand des Testdatensatzes. Je nach enthaltenem Datenmaterial 

kann der Netzwerkfehler im Bereich des Trainingsfehlers liegen oder sich bei besonders 

„kniffeligen“ Datensätzen vergrößern [43, 45, 46]. 
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3 Versuchsanlagen zur Kasteninspektion 

Im Verlauf der Projektabwicklung entstanden durch neue Erkenntnisse aus den Simulations-

ergebnissen und durch empirische Weiterentwicklung verschiedene Test- und Versuchsanla-

gen. Beim Funktionsmuster eins war das Hauptaugenmerk auf die generelle Entwicklung der 

Methode gerichtet, wogegen beim Funktionsmuster zwei vor allem die industrielle Nutzbar-

keit umgesetzt wurde. Eine Beschreibung der beiden Funktionsmuster erfolgt in diesem Kapi-

tel. 

Die Anlagensteuerung und Messwerterfassung erfolgt über eine handelsübliche Workstation 

und eine Schnittstellenkarte sowie die kommerzielle Software LabVIEW (Laboratory Virtual 

Instrumentation Engineering Workbench) der Firma National Instruments. LabVIEW-

Programme werden als Virtuelle Instrumente (VI) bezeichnet und sind in der Programmier-

sprache „G“ erstellt. Sie bestehen aus zwei Komponenten: dem Frontpanel, welches die Be-

nutzerschnittstelle enthält und dem Blockdiagramm zur graphischen Programmierung. Dieses 

wird nicht von einem Interpreter abgearbeitet, sondern kompiliert. Dadurch ist die Perfor-

mance mit anderen Hochsprachen vergleichbar. Eine Echtzeitregelung ist mit entsprechender 

Hardware realisierbar und das System somit mit speicherprogrammierbaren Steuerungen 

(SPS) konkurrenzfähig. 

3.1 Funktionsmuster 1 – Laboranlage 

Die ersten Versuche zur Schadensdetektion an Getränkekästen mit Hilfe von Schockanregung 

erfolgten unter Laborbedingungen. Bei weitestgehend unveränderlicher Prüfungsumgebung 

haben z. B. Temperatur oder Luftfeuchte keinen maßgeblichen Einfluss auf das Ergebnis. 

Dies gilt auch für die Materialtemperatur der Getränkekästen, welche im industriellen Umfeld 

gravierenden Schwankungen unterworfen ist. Eine Berücksichtigung im Prognoseprozess 

kann bei diesen quasi konstanten Parametern deshalb unterbleiben. Da es sich bei diesem 

Versuchsaufbau nicht um eine industrielle Applikation handelt, wurde der Automatisierungs-

grad gering gehalten. Deshalb ist zur Prüfung eines Getränkekastens bei einigen Vorgängen 

das manuelle Eingreifen eines Benutzers erforderlich. 
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3.1.1 Aufbau von Funktionsmuster 1 

Abbildung 3-1 zeigt das erarbeitete Funktionsmuster 1 für Laborversuchszwecke. Die Anre-

gung der Getränkekästen durch den elektrodynamischen Schwingerreger erfolgt, wie sich in 

Vorversuchen und den numerischen Simulationen als beste Methode erwies, vertikal, zentral 

von unten im Symmetriezentrum der Getränkekästen. 

 

Abbildung 3-1: Funktionsmuster 1 

1. Laservibrometer 
2. Pneumatische Arretierungsvorrichtung 
3. Elektrodynamischer Schwingerreger (Shaker) 
4. Prüfling 
5. Anlagenregelung und Datenverarbeitung 

Eine Anregung am elastischen Kastenboden hat den Vorteil, dass sich die Schwingung über 

das Gefache und den Boden symmetrisch auf die steifen Seitenteile und die Griffleisten aus-

breitet. Eine Beschädigung in diesem Teil des Kastens verändert somit deutlich die Übertra-

gung der Anregung auf die Seitenteile und ist daher auch im Griffbereich noch gut detektier-

bar. Bei einer Anregung am relativ steifen Außenbereich wäre dies in deutlich geringerem 

Ausmaß der Fall. Bei einem maximalen Hub von ca. 2 mm beschleunigt der Shakerstößel in 

2 ms auf ca. 400 m/s² (vgl. Abbildung 3-2). Die dabei wirkende Kraft drückt den Kastenboden 

in einem Radius von 5 cm um das Symmetriezentrum ein und erzeugt dadurch eine Verfor-

mung der Geometrie. Da es sich dabei um eine Verformung im elastischen Bereich des Kas-
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tens handelt, wirkt er dieser entgegen und nimmt, nachdem keine Kraft mehr anliegt, nach ca. 

200 ms seine ursprüngliche Ausgangslage und -form wieder ein. Die Dauer der Anregung und 

der daraus resultierenden Schwingung liegt damit mit 0,2 s bei einem Fünftel der zur Verfü-

gung stehenden Zeit von 1 s. 

 

Abbildung 3-2: Beschleunigungsverlauf im Shaker-Stößel 

Eine definierte, reproduzierbare Anregung des Getränkekastens sowie die zuverlässige Erfas-

sung der Schwingungsantwort am vorgegebenen Messort erfordern die kurzzeitige Arretie-

rung des Prüflings für die Dauer des Messvorganges. Abbildung 3-3 zeigt die im Labormaß-

stab entwickelte Arretierungsvorrichtung. Die Fixierung des Getränkekastens (5) erfolgt hier-

bei über zwei Klemmbacken (2), die mit Hilfe von Druckluftzylindern (3) horizontal entlang 

der Klemmbackenführungen (1) gleiten. 
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Abbildung 3-3: Vorrichtung zur schnellen Kastenarretierung 

Ein speziell an die Kastenform angepasstes Schrägprofil (45°) auf den Klemmbacken drückt 

beim Arretierungsvorgang auf die ca. 1 cm überstehende Bodenleiste des Kastens. Durch die 

schrägen Pressflächen wirkt die eingebrachte Kraft auch in vertikaler Richtung nach unten 

und presst den Kasten auf die Bodenplatte (vgl. Abbildung 3-4). Bei einem Kolbendruck von 

ca. 4 bar wirkt die Arretierung der Verschiebung des Prüflings erfolgreich entgegen und ge-

währleistet somit eine zuverlässige Datenaufnahme im Messpunkt (4) auf der Griffleiste. 

 

Abbildung 3-4: Schema der Kastenarretierung 
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Die Einspannung der Getränkekästen geschieht bei diesem Funktionsmuster manuell. Das 

heißt, die pneumatisch betriebene Klemmbackenvorrichtung wird durch das Öffnen eines 

Ventils auseinander gefahren und der zu untersuchende Getränkekasten auf der Basisplatte in 

der Mitte platziert. Das Schließen des Ventils setzt die Schubkolben der Klemmbackenvor-

richtung unter Druck (ca. 5 bar) und bewegt diese in Richtung Plattenmitte auf den Getränke-

kasten. Mit speziell angepassten Zentrierhilfen, die durch das Gefache des Getränkekastens in 

dafür vorgesehene Bohrungen in der Basisplatte gesteckt werden, ist es möglich, die Position 

der Prüflinge exakt zu definieren, so dass reproduzierbare Versuchsbedingungen herrschen. 

Zum einen ist dadurch ein zentrischer Stoß des Shakers gewährleistet, zum anderen liegt der 

Fokus des Laservibrometers immer an der gleichen Stelle in der Mitte der kurzen Griffleiste 

des Prüflings. Kleine Abweichungen von diesen idealen Positionen entstehen durch die Ver-

schiebung der Klemmbacken, aber auch durch die variierenden Abmessungen der Prüflinge, 

welche aber im vorgegebenen Toleranzbereich liegen. Die eigentliche Messung startet durch 

manuelles Auslösen der Messprozedur im Steuerungs- und Messwertaufnahme-Programm. 

Dabei befinden sich alle Teile der Versuchsapparatur statisch in der vorgesehenen Position. 

Nur der Stößel des Shakers führt die beschriebene Bewegung aus, um den Kasten in Schwin-

gung zu versetzen. Ein störender Einfluss der Umgebung, z.B. durch Maschinenvibrationen, 

ist hierbei auszuschließen. 

Die Eigenschwingungen der Versuchsapparatur sind durch deren massive Stahlkonstruktion 

und die zusätzliche Gewichtskraft des Schwingerregers auf ein Minimum reduziert und wir-

ken sich nicht negativ auf die Schwingungen des Getränkekastens aus. Diese Schwingungen 

treten in jedem aufgenommenen Spektrum als nichtinformatives Rauschen auf. Eine Abtren-

nung durch Signalfilter wäre möglich, ist aber unnötig, da keine negative Beeinträchtigung 

der Auswertung durch die neuronalen Netze auftritt. 

Bei der Erfassung der Schwingungsantwort steht neben der Forderung nach Schnelligkeit und 

Robustheit das einfache Bedienen an oberster Stelle. Die auf dem Dopplereffekt basierende 

Laservibrometrie genügt den gestellten Anforderungen an das entwickelte Sensorsystem so-

wohl im Labor als auch im darauf folgenden Feldeinsatz. Der eingesetzte Einpunkt-Messkopf 

OFV-505 (siehe Abbildung 3-1, Pos. 1) der Firma Polytec arbeitet mit einem Helium-Neon-

Laser (Laserklasse 2) und ermöglicht zuverlässig die exakte Erfassung kleinster Bewegungen 

(80 nm) selbst bei großem Abstand zum Messobjekt. Der dazu benötigte Vibrometer-

Controller OFV-5000, ausgestattet mit Bewegungs- und Geschwindigkeitsdecodern sowie 

verschiedenen Signalfiltermodulen, dient zur Transformation und Weiterverarbeitung des 
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Signals und stellt dieses als Spannung am Ausgang bereit. Eine große Auswahl an verschie-

denen Messbereichen sowie die flexible Parametrierung der Filtermodule (z.B. 

Hoch, Tiefpassfilter) ermöglichen die optimale Anpassung an die Schwingungsantwort der 

untersuchten Prüflinge. 

3.1.2 Anlagensteuerung von Funktionsmuster 1 

Die Steuerung und Messdatenerfassung erfolgt nach folgendem Schema: 

 

Abbildung 3-5: Anlagenschema von Funktionsmuster 1 

1. Prüfling 
2. Laservibrometer 
3. Elektrodynamischer Schwingerreger 
4. Stößel mit Beschleunigungssensor 
5. Vibrometercontroller 
6. Shakercontroller 
7. Verstärker 
8. Konnektorblock 
9. PC mit Schnittstellenkarte 
10. Manuelle Arretierung 

Der elektrodynamische Schwingerreger V550 der Firma Ling-Dynamic Systems (LDS (3) 

wird über den zugehörigen Mikrocontroller Dactron Laser (6) und den Feldverstärker 

PA500L (7) gesteuert. Nachdem die Parametrierung über eine graphische Benutzeroberfläche 

abgeschlossen ist, erfolgt die Übertragung der Parameter über eine USB-Schnittstelle an den 

Controller. Eine echtzeitfähige Schwingprüfung ist durch den ausfallsicheren Controller je-

derzeit gewährleistet, da dieser vom PC unabhängig arbeitet. Der Prüfungsbeginn sowie eine 

Prüfungsunterbrechung sind vom Benutzer zu initiieren. Ein Beschleunigungssensor, der am 

Stößel des Shakers angebracht ist, dient zur aktiven Kontrolle der Schwingbewegung und 

liefert die Daten zur graphischen Echtzeit-Darstellung der Schwingbewegungen am PC. Die 

shakereigene Parametriersoftware ist zusätzlich über eine Active-X-Schnittstelle für andere 
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Programme zugänglich. Dadurch ist eine Integration der Shakersteuerung in LabVIEW mög-

lich und die Messdaten vom Sensor (4) stehen für weitere Auswertungen zur Verfügung. Der 

Controller für das Laservibrometer ist ebenfalls über eine serielle Schnittstelle zugänglich, 

und vom PC aus bedienbar. Die Fokussierung des Lasers oder die Einstellung des Messberei-

ches können sowohl am Controller oder aber über das Lab-VIEW-Programm erfolgen. Die 

Messdaten des Laservibrometers stehen von den jeweiligen Decodern im Controller in Form 

von Spannungssignalen zur Verfügung. Diese liegen in einem Spannungsintervall von +/- 10 

Volt und sind zur gemessenen Bewegung proportional. Die Signalaufnahme erfolgt über den 

mit der Messkarte verbundenen Konnektorblock. Nach dem Einlesen der analogen Spannung 

erfolgt in LabView je nach Signalart die Umrechnung in eine Beschleunigung, Geschwindig-

keit oder Verschiebung. Das Laservibrometer liefert fortwährend Schwingungsdaten vom 

Prozess, aus denen in LabView eine Extraktion des relevanten Signals erfolgt. Große 

Amplituden im Beschleunigungssignal dienen als Indikator für die Anregung des Kastens und 

somit als Startpunkt. Die Länge des Zeitfensters, in dem die Schwingung abklingt, beträgt 

immer ca. 0,2 s. Das erhaltene Rohsignal dient anschließend der Weiterverarbeitung und 

Auswertung. 

3.2 Funktionsmuster 2 - Feldversuchsanlage 

Um die aus zahlreichen Messreihen und Auswertungen gewonnenen Erkenntnisse in einem 

praxistauglichen Schadenserkennungsaggregat zu realisieren, ohne dabei in der Konstrukti-

ons- und Testphase den laufenden Abfüllbetrieb eines Getränkeherstellers zu stören, wurden 

die Experimente an einem Versuchsrundläufer durchgeführt. Die hier herrschenden Umge-

bungsbedingungen entsprechen annähernd realen Gegebenheiten. Außerdem bestand so die 

Möglichkeit, verschiedene Testszenarien mit variierenden Umgebungsbedingungen ausgiebig 

zu testen. 

3.2.1 Störende Randbedingungen in rauer Feldebene 

Da in einer realen Abfüllanlage ständig Vibrationen auftreten, ist es von großer Bedeutung, 

diese Schwingungen im Vorfeld zu charakterisieren. Wenn Fremdschwingungen sich auf den 

Kasten und die Messapparatur übertragen, verfälschen sie das gemessene Frequenzspektrum 

und können bei unvorbereiteten Systemen zu Abweichungen in den Klassifizierungsergebnis-

sen führen. Abbildung 3-6 und Abbildung 3-7 zeigen eine mit dem Laservibrometer gewon-

nene Momentaufnahme der Schwingung der Transportketten eines Kastenförderers im Zeit- 

und Frequenzbereich. 
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Abbildung 3-6: Schwingungen von Transportketten in einem Kastenrundläufer 

(zeitlicher Verlauf der Beschleunigung) 

 

Abbildung 3-7: Schwingungen von Transportketten in einem Kastenrundläufer 

(Frequenzspektrum) 

Abbildung 3-7 verdeutlicht, dass die Anregungsintensität, insbesondere im Frequenzbereich 

unter 200 Hz, die der Vibration der Transportketten (außer bei der Eigenfrequenz des För-

dermittels bei 40 Hz) um deutlich mehr als eine Größenordnung übersteigt. Die konstruktive 
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Ausgestaltung der Kastenarretierung entkoppelt zudem den Kasten durch anheben vom För-

derstrom und verhindert dadurch die Übertragung der Vibration auf den Kasten. Somit sind 

die Einflüsse der Umgebung auf den Prüfling weitestgehend ausgeschaltet. 

3.2.2 Aufbau von Funktionsmuster 2 

Abbildung 3-8 zeigt den prinzipiellen Aufbau von Funktionsmuster 2 aus drei verschiedenen 

Perspektiven. Dieser Aufbau ist freistehend und somit nahezu von der restlichen Anlage ab-

gekoppelt. Hierdurch wird die direkte Übertragung störender Schwingungen bestmöglich un-

terdrückt. Einer Schwingungsübertragung über den Boden ist zudem durch den Einsatz von 

Puffern an den Beinen der Vorrichtung vorgebeugt. 

 

Draufsicht 

 

 

Vorderansicht 

 

Seitenansicht 

Abbildung 3-8: Getränkekasteninspektor 

Die Arretierungselemente zum definierten Anpressen der Prüflinge zeigt Abbildung 3-9. Mit 

Hilfe der zylinderförmigen Profile kann somit ein Kasten festgehalten und der Schwingprü-



Versuchsanlagen zur Kasteninspektion 

 

68

fung unterzogen werden. Da sich die Arretierungsköpfe nur 90 ° um ihre eigene Achse dre-

hen, ist diese Fixierungsvorrichtung unanfällig gegenüber Störungen. Des Weiteren geschieht 

das Öffnen und Schließen in Bruchteilen einer Sekunde (t < 0.1 s) und beeinträchtigt daher 

nicht die für den Praxiseinsatz geforderte Taktzeit. 

 

Fixierung offen 

 

Fixierung geschlossen 

Abbildung 3-9: Kastenarretierung 

Die Anregung des Prüflings geschieht - wie auch in der Laboranlage - weiterhin mit einem 

Shaker, der einen Schockimpuls von unten auf den Kasten ausübt. Da ein elektrodynamischer 

Shaker aufgrund seiner Baugröße nicht in das System integrierbar ist, kommt hierbei ein 

pneumatisch betriebenes Modell der Firma Netter-Vibration zum Einsatz (siehe Abbildung 

3-10). Dieser Shaker hat zwei Druckluftanschlüsse, dadurch sind der Vorschub- und der 

Rückstelldruck frei einstellbar. Die Differenz der beiden Drücke stellt den wirkenden Druck 

dar, der den Kolben effektiv nach oben treibt. Liegt der Rückstelldruck nahe dem Vorschub-

druck bewegt sich der Kolben sehr langsam. Bei zunehmender Druckdifferenz vergrößert sich 

die Geschwindigkeit des Stößels. Sobald der Vorschubdruck wegfällt, wirkt der Rückstell-

druck und bringt den Anschlagkolben in seine Ausgangstellung zurück: je höher der Druck, 

desto höher die Geschwindigkeit. Bei optimaler Einstellung lässt sich so ein kurzes Anre-

gungssignal, aber auch die schnelle Rückstellung des Anregungskopfes, realisieren. Für die 

Verwendung dieses Shakersystems spricht neben der geringen Baugröße auch seine niedrige 

Störungsanfälligkeit, gerade in der relativ feuchten Umgebung einer Abfüllanlage. 
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Abbildung 3-10: Pneumatischer Shaker 

Abbildung 3-11 zeigt den Kasteninspektor integriert in einen Kastenförderer. Die Einzelbilder 

stellen ein Prüfszenario mit den auszuführenden Einzelschritten dar. Der Kasten läuft auf den 

Ketten über die einzelnen Stationen, wie z. B. die Kastenreinigungsmaschine oder den hier 

neu integrierten Kasteninspektor, von der Auspack- zur Einpackmaschine. Zuerst muss der 

Kasten an einer genau definierten Position anhalten. Dies geschieht über zwei pneumatisch 

betriebene Stoppplatten, die aus- und einfahrbar sind. Danach erscheint von unten durch die 

Zwischenräume des Förderers eine pneumatisch betriebene Hebevorrichtung, die den Kasten 

vom Förderer abhebt. Zugleich fixieren die Arretierungsköpfe den Kasten auf der Hebevor-

richtung. Sofort danach erfolgt die Anregung durch den pneumatischen Shaker und die Erfas-

sung der daraus resultierenden Schwingung mit dem integrierten Laservibrometer. Nachdem 

die Messung abgeschlossen ist, öffnet sich die Arretierungsvorrichtung und der Kastenlift 

fährt nach unten. Dadurch setzt der Getränkekasten auf den Förderbändern auf und wird von 

diesen durch die zwischenzeitlich geöffneten Stoppplatten weiter transportiert. Durch gezielte 

Vereinzelung der Getränkekästen auf den Förderbändern sollte sich beim Verlassen des ge-

prüften Kastens der nächste Prüfling bereits vor dem Kasteninspektor befinden, so dass die 

Prozedur von neuem beginnen kann. 
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Abbildung 3-11: Arbeitsablauf des Kasteninspektors 
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3.2.3 Anlagensteuerung von Funktionsmuster 2 

Die Anlagensteuerung des industrietauglichen Funktionsmusters 2 kann man in zwei Aufga-

bengruppen unterteilen. Die erste Aufgabe besteht, wie bei Funktionsmuster 1, darin, den Ge-

tränkekasten durch einen definierten, vertikalen Schlag von unten in Schwingung zu versetzen 

und die daraus resultierende Schwingantwort des Kastens mit Hilfe des Laservibrometers auf-

zunehmen. Die zweite Aufgabe besteht darin, den Kasten aus dem Beförderungsfluss der Ge-

tränkeabfüllanlage für den Zeitraum der Messung automatisch in einer definierten Position zu 

fixieren und ihn danach wieder in den Materialfluss einzuschleusen. Eine exakte Positionie-

rung ist auch hier von essentieller Bedeutung, da die Fokussierung des Laserstrahls auf die 

Griffleiste und somit das Messsignal davon abhängt. Die definierte Positionierung des Ge-

tränkekastens geschieht mit Hilfe von Lichtschranken und Schrägprofilen. Eine schematische 

Darstellung hierzu illustriert Abbildung 3-12. 

 

Abbildung 3-12: Schematischer Aufbau der Kastenpositionierung  

Der Kasten bewegt sich in der Illustration auf den Kastenförderbändern (2) in Materialfluss-

richtung von rechts nach links. Dabei passiert er die erste Lichtschranke (1) und unterbricht 

den Lichtstrahl. An den Halteplatten (4), die sich zu diesem Zeitpunkt in einer Position über 

den Bändern befinden, hält der Kasten an. Die Bänder schleifen in konstanter Geschwindig-

keit unter dem Kasten durch. Die kurzeitige Unterbrechung der Lichtschranke sowie die da-

rauf folgende Freigabe dienen dem Steuerungsmechanismus als Anzeichen für einen warten-

den Prüfling. Dieser wird mit dem Kastenlift (5) vertikal vom Band abgehoben und während-

dessen mit den Klemmbacken fixiert. Sobald das Messsignal des Laservibrometer (3) einen 

völligen Stillstand des Getränkekastens anzeigt, erfolgt die Anregung sowie die Messdatener-

3

1

2
4 5
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fassung. Nach Abschluss dieses Vorganges öffnen sich die Halteplatten (4) sowie der Arretie-

rungsmechanismus und der Kastenlift fährt nach unten. Der Getränkekasten setzt dadurch auf 

den Förderbändern auf und bewegt sich in Materialflussrichtung weiter durch die Austritts-

lichtschranke. Ist diese Lichtschranke wieder frei und das System von neuem aktiviert, kann 

der nächste Kasten die Lichtschranke passieren. Um sicherzustellen, dass kein Getränkekasten 

die erste Lichtschranke passiert so lange sich noch ein Kasten im Messbereich (zwischen 

Lichtschranke 1 und 2) befindet, erfolgt zuvor eine Vereinzelung der Prüflinge. Dies ge-

schieht in der Abfüllanlage durch unterschiedlich schnelle Transportbänder. Der dadurch er-

zeugte Abstand zwischen den Kästen ist so groß, dass der jeweils nächste Prüfling die Mess-

station erst erreicht, wenn der aktuelle Prüfling den Messbereich verlassen hat. Alternativ 

wäre die Installation eines zweiten Kastenstoppers vor der Messstation denkbar. 

Die in diesem Abschnitt vorgestellten Materialien und Methoden schaffen eine tragfähig 

Grundlage um eine automatisierte Schadenerkennung - auch unter praxisähnlichen Randbe-

dingungen - umzusetzen. Dabei zeigt sich, dass mit Hilfe der vorgestellten Methode das in 

Abschnitt 1 vorgestellte Forschungsziel erreicht und die gestellten industriellen und wirt-

schaftlichen Anforderungen erfüllt werden können. 

Der folgende Abschnitt belegt die physikalisch-technische Machbarkeit des hier verfolgten 

Konzeptes. 
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4 Vorstellung und Diskussion der Ergebnisse 

In diesem Teil der Arbeit folgen die Präsentation der Ergebnisse sowie deren Diskussion und 

die Schlussfolgerung aus ableitbaren Erkenntnissen. Wie im Verlauf des Projektes handelt der 

erste Abschnitt die numerischen Simulationen zur Schaffung der Grundlagen und zur Gewin-

nung von Informationen ab. Dabei steht die Entwicklung der Methode zur Schadenserken-

nung im Fokus der Untersuchungen. Die Anwendung eines Schocksignals zur Schwingungs-

anregung als zwingende Maßnahme zur Reduzierung der Untersuchungsintervalle aus den 

industriellen Anforderungen sowie die optimale Fixierung der Getränkekästen und die Be-

stimmung einer geeigneten Messposition zur Erfassung der Schwingantwort sind dabei Ge-

genstand der Analysen. Diese Erkenntnisse sind Basis für den experimentellen Teil der Ar-

beit, der sich um die Planung, Konstruktion und Inbetriebnahme der Versuchsanlagen dreht. 

Zu Beginn der experimentellen Arbeiten entstand ein Versuchsstand im Labormaßstab, in 

dem die gewonnenen Erkenntnisse aus dem numerischen Teil Anwendung finden. Hauptau-

genmerk lag dabei noch nicht auf der industriellen Integrationsfähigkeit in ein Linienaggregat, 

sondern auf der generellen Anwendbarkeit der Methode auf die Getränkekästen. Neben der 

Anregung durch einen elektrodynamischen Schwingerreger und der Fixierung der Prüflinge 

durch pneumatisch betriebene Klemmbacken stellte hierbei die Einführung der berührungslo-

sen Schwingungserfassung mit Hilfe eines Laservibrometers die Herausforderungen dar. 

Durch die Weiterentwicklung des Laborversuchsstandes konnten anschließend unter verein-

fachten industriellen Bedingungen weitere Untersuchungen durchgeführt werden. Auf dieser 

Basis entstand Funktionsmuster zwei, welches ein industrietaugliches Linienaggregat dar-

stellt. Gegenstand dieser Entwicklung ist die Anwendung der vorgestellten Methode im in-

dustriellen Umfeld unter Berücksichtigung der daran geknüpften Anforderungen. So steht z.B. 

für die Untersuchung eines Prüflings jeweils ein Zeitfenster von einer Sekunde zur Verfü-

gung.  

Der letzte Abschnitt dieses Kapitels erläutert die Ergebnisse der dritten Projektphase, die als 

Themenkomplex die Auswertung der gewonnenen Informationen aus den Experimenten be-

handelt. Dabei stehen Künstliche Neuronale Netze, als zentrales Element der Datenauswer-

tung, sowie die verschiedenen Datenverarbeitungsverfahren im Fokus. Auswirkungen der 

KNN-Topologie sowie der Datenvorverarbeitung auf die Qualität der Zustandsprognosen der 

Getränkekästen finden hier Erläuterung. 
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4.1 Ergebnisse der numerischen Simulation 

Der erste Teil dieses Unterkapitels beschäftigt sich mit der Fragestellung, wie ein Versuchs-

stand prinzipiell realisierbar ist und ob Schäden an den Untersuchungsobjekten damit detek-

tierbar sind. Diese Darstellung von grundlegenden Erkenntnissen geschieht anhand der Er-

gebnispräsentation aus Simulationen mit Getränkekastenmodell 2. Anschließend erfolgt die 

Erläuterung der Ergebnisse aus Simulationen mit Versuchskastenmodell 1. Diese zeigen die 

Feinabstimmungen der Simulationen und deren Übertragbarkeit auf einen realen Versuchs-

stand. Ein Vergleich verschiedener Schadensbilder zeigt auf, ob KNN in der Lage sind an-

hand der aufgenommenen Daten eine Klassifizierung des Zustandes der Getränkekästen vor-

zunehmen. 

4.1.1 Eigenmoden 

Grundsätzlich ist die Zahl der berechenbaren Eigenmoden eines Modells so groß wie dessen 

Anzahl an Freiheitsgraden einschließlich aller Translations-, Rotations- und Festkörperbewe-

gungen. Der größte Teil dieser Moden tritt aber nicht messbar in Erscheinung [47-49]. Ihre 

Richtung und Stärke ist deswegen vernachlässigbar. Mit Hilfe der Eigenmoden bzw. der Ei-

genfrequenzen können grundlegende Erkenntnisse über das Schwingungsverhalten des Kas-

tens gewonnen werden. In den folgenden Abbildungen sind einige ausgewählte Eigenformen 

illustriert. Um die Abweichungen von der ursprünglichen Geometrie zu verdeutlichen, ist je-

weils ein FEM-Netzmodell unterlegt, das die Ruheposition wiedergibt. Zusätzlich sind die 

Verformungen bzw. die dimensionslosen Amplituden der Eigenvektoren farblich skaliert dar-

gestellt. 

Bei der ersten auftretenden Eigenform schwingt das System Getränkekasten mit einer Eigen-

frequenz von 40,26 Hz. Dabei bewegen sich die jeweils gegenüberliegenden Ecken aufeinan-

der zu bzw. voneinander weg (Abbildung 4-1, links). Regt man den Getränkekasten bei höhe-

ren Frequenzen an, setzt eine Schwingung der Seitenteile, bevorzugt im oberen Bereich, ein. 

Bei einer Anregungsfrequenz von 164,73 Hz schwingen die Vorder- und die Rückseite syn-

chron, während auf der linken und rechten Seite nur eine geringe Reaktion zu beobachten ist 

(Abbildung 4-1, rechts). Mit einer etwas höheren Frequenz von 198,3 Hz dagegen zeigen 

auch die linke und die rechte Seite Eigenformen. Dies kann man auch bei 209,9 Hz, einer wei-

teren Eigenfrequenz, beobachten. Hier bewegen sich alle vier Seiten gegengleich (Abbildung 

4-2). 
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Torsionsmode bei 40,26 Hz Seitenmode bei 164,73 Hz 

Abbildung 4-1: Auswahl von Eigenmoden des Getränkekastens berechnet mit Hilfe der 

numerischen Modalanalyse auf Basis der FEM 

Griffmode bei 198,83 Hz Seitenmode bei 209,9 Hz 

Abbildung 4-2: Auswahl von Eigenmoden des Getränkekastens berechnet mit Hilfe der 

numerischen Modalanalyse auf Basis der FEM 

Schwingt das System mit höheren Frequenzen, nimmt die Anzahl der Schwingungsbäuche zu 

(Abbildung 4-3). Während bei den Frequenzen unter 200 Hz nur ein Bauch zu beobachten ist, 

treten bei 225,25 Hz und 284,62 Hz auf jeder Seite jeweils zwei Schwingungsbäuche auf. Es 

zeigt sich, dass z. B. bei 164,67 Hz die Mitte der Vorderseite als Sensorposition wegen der 

großen Auslenkung sehr gut geeignet ist. Dagegen ist die Reaktion bei z.B. 225,29 Hz, trotz 

der großen Auslenkung links und rechts, in diesem Punkt sehr gering. 
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Wie Abbildung 4-3 verdeutlicht, fangen bei höheren Frequenzen zusätzlich die Gefache im 

inneren des Getränkekastens sowie der Mittelgriff zu schwingen an. Auch hier treten einfach 

und mehrfach Schwingbäuche in gleicher oder entgegen gesetzter Richtung auf. 

Mit steigender Frequenz werden die Wellenlängen kleiner und die Zahl der Schwingungskno-

ten (Nulldurchgang einer Welle) auf einem Kastenabschnitt steigt. Die Schwingungsbäuche 

weisen hierbei größere Amplituden als die Knotenpunkte auf. Dies ist für die Wahl einer ge-

eigneten Sensorposition von großer Bedeutung. 

Eigenmode bei 284,62 Hz Eigenmode bei 225,29 Hz 

Eigenmode bei 209,0 Hz Eigenmode 194,26 Hz 

Abbildung 4-3: Auswahl von Eigenmoden des Getränkekastens berechnet mit Hilfe der 

numerischen Modalanalyse auf Basis der FEM 
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4.1.2 Definition der Versuchsparameter für die numerischen Simulationen 

Wie in Kapitel 2.3 erläutert spielen die Versuchsparameter neben dem eigentlichen Modell 

eine große Rolle bei der Simulation. Der Ort und die Art der Schwingungsanregung sowie die 

Fixierung des Getränkekastens aber auch die anschließende Auswertung ausgewählter Bewe-

gungsinformationen sind dabei zu berücksichtigen. 

4.1.2.1 Anregungsorte 

Die Wahl der Kraftangriffspunkte zur Einleitung des Anregungsimpulses erfolgt nach Ge-

sichtspunkten der konstruktiven Umsetzbarkeit. Als Anregungsorte bzw. Angriffspunkte der 

Kraft werden aus diesem Grund zur Modellierung die in Abbildung 4-4 mit blauem Pfeil ge-

kennzeichneten Positionen untersucht. Die Wirkungslinien der Kraft stehen dabei jeweils 

senkrecht zu den Angriffsflächen. 

 

Abbildung 4-4: Untersuchte Positionen E1, E2, E3 zur Schwingungsanregung 

Gängige Kenntnisse aus der Strukturanalyse [49, 118, 121] zeigen, dass die Annahmen von 

Punktbelastungen bei Konstruktionen zu überhöhten Verformungen führen. Damit in der vor-

liegenden Arbeit keine unrealistisch großen Verformungen bzw. Verschiebungen zustande 

kommen, wurden die Kräfte nicht in einem einzelnen Knotenpunkt sondern als Flächenlast 

auf die Oberfläche von mehreren aneinander liegenden Elementen eingeleitet. Dies entspricht 

im Experiment dem Durchmesser des Anregungsstößels. Die Angriffspunkte unterscheiden 

sich sehr stark durch die an dieser Stelle vorliegende Steifigkeit des Getränkekastens.  

E2

E3

E1
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Während Position E3 an der Kante des Prüflings eine versteifte Stelle repräsentiert und somit 

die Anregungskraft sehr gut auf den Kasten überträgt, sind E1 und vor allem E2 eher weiche 

Stellen, die sich durch das Einwirken der äußeren Kraft stärker verformen und diese dadurch 

abdämpfen. 

4.1.2.2 Anregungssignal 

Den zeitlichen Verlauf der am Anregungsort wirkenden Beschleunigung zeigt Abbildung 4-5. 

Hier wirkt während einer relativ kurzen Zeitdauer von 4 ms eine maximale Beschleunigung 

von ca. 400 m/s² auf den Prüfling ein. 

 

Abbildung 4-5: Zeitverlauf des Anregungssignals 

Idealerweise besitzt die Anregung die Form eines einzelnen Halbsinusimpulses. Die gemesse-

ne tatsächliche Beschleunigung des Stößels zeigt jedoch außerhalb des eigentlichen Anre-

gungssignals zusätzliche Bewegungen, welche die Messung beeinflussen. Um das spezifizier-

te Signal exakt umzusetzen und die nötige Beschleunigung erreichen zu können, führt der 

Stößel leichte Vorbewegungen aus. Nach dem eigentlichen Impuls sind Nachschwingungen 

nicht völlig vermeidbar. Da der Stößel in Ruhelage direkt am Prüfling anliegt, wirkt jede Be-

wegung nach oben als Schwingungsanregung. In der Simulation wird somit ein auf der 

Grundlage der realen Beschleunigung erstellter Kraftverlauf ebenfalls mit mehreren Impulsen 

eingesetzt. Bei der Anregung ist zu beachten, dass nur die positiven Beschleunigungen des 
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Stößels auf den Prüfling wirken. Abweichungen von der realen funktionellen Abhängigkeit 

begründen sich in der Idealisierung des Modells, um den zur Erhaltung der Linearität der Si-

mulation nicht modellierten Wechselwirkungen mit dem Boden des Versuchsstandes Rech-

nung zu tragen. Offensichtlich werden im Versuch hohe Frequenzen stärker angeregt als in 

der Simulation mit der direkt übernommenen Anregungsfunktion. Kürzere Schockimpulse 

gleichen dies aus. Bei Simulationsläufen mit höheren Kräften aber gleichem Verlauf vergrö-

ßern sich die Amplituden der Schwingungsantwort proportional, da für die FE-Simulation 

lineares Verhalten vorausgesetzt wird. Die Betrachtung des Anregungssignals im Frequenzbe-

reich (vgl. Abbildung 4-6) zeigt, dass sein Frequenzinhalt den Bereich von 0 – 2 kHz abdeckt. 

Die Intensität der Schwingungen nimmt aber zu höheren Frequenzen hin stark ab. Dieses Er-

scheinungsbild findet sich auch in den Antwortspektren der Kästen und in den Differenzsig-

nalen wieder. So kann eine Anregung der in diesem Bereich liegenden Eigenfrequenzen des 

Kastens realisiert werden. 

 

Abbildung 4-6: Fouriertransformiertes Anregungssignal 

4.1.2.3 Fixierung des Getränkekastens 

Damit der Getränkekasten aufgrund der Stoßanregung seine Lage im Raum nicht verändert, 

erfolgt, wie auch im realen Versuchsaufbau, eine Fixierung. Der Kasten soll sich, nachdem 

die Schwingung abgeklungen ist, wieder in seiner ursprünglichen Ausgangslage befinden. 
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Hierzu dient eine am unteren Saum auf der Vorder- und Rückseite (vgl. Abbildung 4-7, grau-

er Balken) angebrachte Klemmbackenvorrichtung. Diese bewirkt eine Einschränkung der 

Bewegungsfreiheit der Knotenpunkte auf der Oberfläche des Kastens analog zum realen Ex-

periment. 

 

Abbildung 4-7: Fixierung des Getränkekastens 

4.1.2.4 Signalerfassung auf dem Getränkekasten 

Die für die Experimente vorgesehene Signalerfassung zieht in der Simulation zwei Ein-

schränkungen nach sich. Da das eingesetzte Laservibrometer nur Bewegungen der Objekt-

oberfläche in Richtung des Laserstrahles erfassen kann, findet in den Auswertungen der Si-

mulationsergebnisse nur diese Komponente Berücksichtigung. 

Weiterhin erfolgt wegen der hohen anfallenden Datenmenge (ca. 60 GB pro Simulation) eine 

Einschränkung bei der Protokollierung der Bewegungsvektoren. Das Simulationsprogramm 

ist so konfiguriert, dass es nur die Ergebnisse der Punkte ausgibt, welche auf der Oberfläche 

einer der vier von außen sichtbaren Seiten und dort innerhalb definierter Quadrate liegen. Die 

Anzahl der betrachteten Knotenpunkte konnte so von 751.729 auf ca. 5000 reduziert werden. 

Zum besseren Verständnis zeigt Abbildung 4-8 die auf der Vorderseite des Kastens erfassten 

Knotenpunkte. 
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Abbildung 4-8: Sensorpunkte zur Erfassung des Schwingverhaltens 

Bei diesen Einschränkungen handelt es sich lediglich um die Verringerung der zur weiteren 

Auswertung gespeicherten Datenmenge. Dies hat keine Auswirkungen auf die Berechnungs-

verfahren bzw. deren Genauigkeit. Für alle berechneten Modelle bleiben die Materialparame-

ter konstant, d. h. Alterungseffekte finden vorerst keine Berücksichtigung. Modellmäßig fin-

den nur Änderungen an der Geometrie statt, um Beschädigungen zu imitieren. 

4.1.3 Numerische Simulation des Schwingungsverhaltens eines Getränke-

kastens 

Die Informationen der numerischen Simulation des Schwingungsverhaltens von Getränkekäs-

ten lassen aussagekräftige Schlüsse über die Verfassung eines Prüflings zu. Die Geometrie der 

Getränkekästen ist dabei in finite, diskrete Elemente unterteilt, die durch Knotenpunkte defi-

niert sind. Die Bewegung der Knotenpunkte liegt am Ende der Simulation als Vektortabelle 

mit äquidistantem Zeitstempel zur Auswertung vor. Eine Fourier-Transformation wandelt die 

zeitabhängigen Ortsinformationen in ein frequenzabhängiges Amplitudenspektrum um, das 

als Grundlage weiterer Verarbeitungsschritte dient.  

In Abbildung 4-9 sind exemplarisch die Amplitudenspektren eines Knotens auf der Oberflä-

che der rechten Seite eines unbeschädigten Kastens des Modells 2 dargestellt. Dabei handelt 

es sich um die resultierenden Bewegungssignale drei verschiedenartiger Anregungen. Die 
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Frequenzspektren der Signale verlaufen ähnlich. Die Struktur des Anregungssignals ist deut-

lich zu erkennen. In der beobachteten Intensität gibt es jedoch größere Abweichungen. Die 

beiden Anregungssignale E01 und E03 lösen durch ihre horizontale Krafteinwirkung eine 

Reaktion in gleicher Größenordnung aus, wobei E03 eher höherfrequente, E01 niederfrequen-

te Schwingungen hervorruft. E02 mit einer vertikalen Kraftwirkungslinie dagegen regt den 

Knotenpunkt deutlich stärker zum Schwingen an, obwohl hier nur Schwingungen in der hori-

zontalen Ebene betrachtet werden. 

 

Abbildung 4-9: Darstellung der Amplitudenspektren eines Knotens auf der rechten Seite eines 

unbeschädigten Kastens angeregt in unterschiedlichen Kraftangriffspunkten 

In Abbildung 4-10 ist das Ergebnis für einen Kotenpunkt auf der Vorderseite von zwei Kästen 

illustriert, die sich in ihrem Zustand unterscheiden. Es handelt sich dabei um einen Kasten der 

nicht defekt ist (rote Linie) und einen Getränkekasten, der einen Schaden in der Griffleiste 

aufweist. Es ist deutlich zu sehen, dass dieser Schaden sich auf das Schwingverhalten des 

defekten Kastens auswirkt, da sich die Amplituden der Fourierdiagramme unterscheiden. 

Wie stark dieser Unterschied ausfällt, zeigt das Differenzsignal, welches im Diagramm als 

grüne Linie dargestellt ist. 
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Abbildung 4-10: Darstellung der Frequenz eines unbeschädigten sowie eines beschädigten 

Kastens und das resultierende Differenzsignal 

4.1.4 Ermittlung der besten Sensorposition in Abhängigkeit von Anre-

gungssignal und Fixierung 

Auf Basis der erläuterten Verfahren erfolgt in diesem Teil der Arbeit eine Betrachtung des 

Schwingungsverhaltens eines Getränkekastens bei unterschiedlichen Positionen der Scho-

ckanregung. Da es im Gegensatz zur Simulation in der Praxis meist nicht möglich ist, das 

Antwortsignal des gesamten Kastens zu erfassen, sondern nur wenige Punkte die benötigten 

Informationen über den Zustand des Prüflings liefern sollen, gebietet es sich vor der aufwän-

digen Konstruktion eines entsprechenden Messaufbaus zu wissen, wo sich die geeigneten 

Stellen zur Signalerfassung auf dem Kasten befinden und wo die Stoßanregung einzukoppeln 

ist. Zu diesem Zweck wurden die Simulationsergebnisse gemäß Kapitel 2.3.5 ausgewertet. 

Einen systematischen Überblick der durchgeführten Simulationsläufe gibt Tabelle 4-1. 
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Tabelle 4-1: Übersicht der betrachteten Ergebnisdateien 

  S01 S02 S03 S04 

E01 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4 

E02 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4 

E03 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4 
 

E01, E02, E03 = verschiedene Angriffspunkte der Anregung (vgl. Abschn. 4.1.2.1) 

S01, S02, S03, S04 = verschiedene Schadensfälle (vgl. Abschn. 2.3.4 bzw. 6.1)  

1 = Knotenpunkte auf der Vorderseite des Getränkekastens (FRONT) (vgl. Abschn. 4.1.2.4)  

2 = Knotenpunkte auf der Rückseite des Getränkekastens (REAR) (vgl. Abschn. 4.1.2.4)  

3 = Knotenpunkte auf der linken Seite des Getränkekastens (LEFT) (vgl. Abschn. 4.1.2.4)  

4 = Knotenpunkte auf der rechten Seite des Getränkekastens (RIGHT) (vgl. Abschn. 4.1.2.4) 

 

 

Bei den hier beschriebenen Simulationen werden lediglich der Kraftangriffspunkt sowie die 

Beschädigungszustände verändert, um die Auswirkungen bzw. Unterschiede zu detektieren. 

Aus den einzelnen Kombinationen resultiert jeweils eine Ergebnisdatei pro Seite, die für den 

visuellen Vergleich grafisch aufbereitet wird. In den einzelnen Grafiken sind die Oberflächen 

der jeweiligen Seiten bzw. die betrachteten Knotenpunkte dargestellt. Der Koordinatenur-

sprung liegt dabei am Kastenboden auf der Symmetrieachse der Kastenseite. Der Wert für die 

je Punkt berechnete Kenngröße AI  ist nach der Regenbogenskala farbcodiert. Die Skalierung 

erstreckt sich in jedem Diagramm auf den Wertebereich von 0 bis maxAI . Dies bedeutet, je 

mehr sich das Schwingverhalten von dem eines unbeschädigten Kastens unterscheidet, desto 

weiter oben (rot) ist die Farbe des jeweiligen Knotens in der Farbskala zu finden. Eine dun-

kelblaue Färbung bedeutet demzufolge, dass an dieser Stelle kein Unterschied auftritt. Beim 

Vergleich zweier Diagramme ist die unterschiedliche Skalierung zu berücksichtigen, da sich 

die Maximalwerte in den unterschiedlichen Fällen zum Teil stark unterscheiden. Die Abbil-

dungen in den folgenden Abschnitten zeigen zumeist exemplarisch die Verteilung der Kenn-

größe AI  auf der Vorderseite des Getränkekastens. Die weiteren Diagramme der Auswertung 

finden sich im Anhang 6.1. 
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4.1.4.1 Bruch der Griffleiste - Modellschaden S01 

In Tabelle 4-2 (Bild 3) ist das Ergebnis der Auswertung für die Vorderseite des Getränkekas-

tens dargestellt. Es handelt sich bei diesem Modell um die Simulation eines Griffbruches auf 

der linken Seite bei Stoßanregung an der rechten Kante des Kastens. In der Nähe der schad-

haften Stelle (linke obere Ecke) zeigt sich ein deutlicher Unterschied (rot) zum Schwingver-

halten eines unbeschädigten Kastens. 

Liegt der Angriffspunkt der Kraft in der Mitte der Frontplatte, so ist dort im oberen Bereich 

auch der größte Unterschied im Schwingspektrum detektierbar (vgl. Tabelle 4-2 - Bild 1). 

Dies deutet darauf hin, dass der gebrochene Griff auf der linken Seite über die sehr steife 

Kante mit diesem oberen Teil des Kastens wie ein Winkel um einen festen Drehpunkt 

schwingt. Auch die Anregung einer Eigenfrequenz in diesem Bereich des defekten Kastens 

kann Auslöser dieser Reaktion sein. Bei der zentralen Anregung von unten in vertikaler Rich-

tung (vgl. Tabelle 4-2 - Bild 2) gleicht das Differenzspektrum wiederum dem der Anregung 

über die Ecke. Auch hier ist die stärkste Reaktion in der Nähe des Schadens lokalisiert und 

nimmt mit zunehmender Entfernung vom Schadensort ab. Jedoch treten auch im rechten, 

mittleren Bereich Abweichungen vom Schwingverhalten des neuen Getränkekasten auf. Dies 

lässt die Anregung in einer Eigenfrequenz vermuten. 

Beim Vergleich dieser drei Ergebnisse fällt auf, dass die veränderten Reaktionen je nach An-

regung in ganz unterschiedlichen Teilen des Prüflings mit unterschiedlicher Stärke auftreten. 

Es wird deutlich, dass der Kasten im oberen Bereich stärkere Reaktionen zeigt als im unteren. 

Dies wird durch die versteifende Wirkung des Kastenbodens auf die gesamte Geometrie aus-

gelöst. Außerdem ist der Prüfling im unteren Bereich durch die beschriebenen Klemmbacken 

fixiert und dadurch in seiner Bewegungsfreiheit eingeschränkt. 

Berücksichtigt man die unterschiedliche Skalierung, zeigt sich, dass die Anregung in der Mit-

te der Platte (E01) mit Abstand die größten Unterschiede in der Schwingungsantwort hervor-

ruft. Betrachtet man den ganzen Kasten in Bezug auf die stärkste auftretende Reaktion, so 

stellt man fest dass diese nicht, wie erwartet, im Bereich des Schadens auftritt, sondern auf 

der gegenüber liegenden Seite unterhalb des Griffes (vgl. Tabelle 4-2 - Bild 4). Durch die 

Anregung in der Mitte der Frontplatte werden die Kräfte hier symmetrisch auf beide Seiten 

übertragen. Die Antwort fällt von der Größenordnung her auf beiden Seiten gleich aus. Die 

Art der Reaktion unterscheidet sich aber bedingt durch den defekten Griff. 
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Tabelle 4-2: Ergebnisplots (gebrochene Griffleiste) 

Bild 1: E01-S01-1 

 

Schwingantwort auf der Vorderseite 
des Getränkekastens mit gebrochener 
Griffleiste und horizontaler Anregung 
zentral von vorne. 

Bild 2: E02-S01-1 

 

Schwingantwort auf der Vorderseite 
des Getränkekastens mit gebrochener 
Griffleiste und vertikaler Anregung 
zentral von unten. 

IA [m/s] 

 

Bild 3: E03-S01-1 

 

Schwingantwort auf der Vorderseite 
des Getränkekastens mit gebrochener 
Griffleiste und horizontaler Anregung 
über die Seitenkante. 

Bild 4: E01-S01-4 

 

Schwingantwort auf der rechten Seite 
des Getränkekastens mit gebrochener 
Griffleiste und horizontaler Anregung 
zentral von vorne. 

4.1.4.2 Bruch an der Ecke - Modellschaden S02 

Beim zweiten betrachteten Modellschaden handelt es sich um eine abgebrochene Ecke auf der 

Rückseite des Getränkekastens. Da sich Schäden jeglicher Art im Schwingverhalten des gan-

zen Kastens auswirken, müssen diese auch auf den nicht direkt betroffenen Teilen detektier-

bar sein. In Tabelle 4-3 (Bild 3) ist bei Stoßanregung an der Kante wiederum die örtliche Ver-

teilung von IA auf der Frontseite des Kastens aufgetragen.  
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Die stärkste Reaktion auf der Vorderseite zeigt sich auch hier, wie beim Griffschaden, am 

linken oberen Eck. Weiterhin wird deutlich, dass auf ca. zwei Drittel der Fläche eine Abwei-

chung vom normalen Schwingspektrum auftritt. Das bestätigt, dass es bei der Schwingungs-

analyse nicht notwendig ist, in der Nähe einer schadhaften Stelle zu messen, um diese zu de-

tektieren. Wie in Tabelle 4-3 (Bild 1 und 2) aufgezeigt, sehen die Reaktionen bei den anderen 

Anregungsarten ähnlich aus. Dies lässt darauf schließen, dass der Kraftvektor der Anregung 

in diesem Fall nur eine untergeordnete Rolle spielt. 

Tabelle 4-3: Ergebnisplots (gebrochene Ecke) 

Bild 1: E01-S02-1 

 

Schwingantwort auf der Vorderseite 
des Getränkekastens mit gebrochener 
Ecke  und horizontaler Anregung zent-
ral von vorne. 

Bild 2: E02-S02-1 

 

Schwingantwort auf der Vorderseite 
des Getränkekastens mit gebrochener 
Ecke  und vertikaler Anregung zentral 
von unten. 

IA [m/s] 

 

Bild 3: E03-S02-1 

 

Schwingantwort auf der Vorderseite 
des Getränkekastens mit gebrochener 
Ecke  und horizontaler Anregung über 
die Seitenkante. 
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4.1.4.3 Brüche im Gefache - Modellschaden S03 

Besteht am Getränkekasten ein Schaden im Gefache, so wirkt sich das vorwiegend auf das 

Schwingverhalten der innen liegenden Teile aus. Auch auf den betrachteten Oberflächen kann 

man jedoch eine Beeinflussung der Schwingantwort beobachten.  

In Tabelle 4-4 (Bild 1-3) sind die Ergebnisse der Auswertung für die Vorderseite gezeigt. An-

ders als bei den Schäden auf der Außenseite ist hier, unabhängig von der Art der Anregung, 

auf der Vorderseite immer die Mitte im oberen Bereich am stärksten betroffen. Durch die feh-

lenden Gefacheteile können die noch bestehenden Gefachefragmente bei einer Anregung rela-

tiv frei schwingen. Da sie mit der Wand weiterhin noch verbunden sind, wirken an den Ver-

bindungsstellen Momente, welche die Wand in ihrer normalen Schwingung stören und damit 

einen Unterschied zum Spektrum des intakten Kastens hervorrufen. Auch hier kann man be-

obachten, dass diese Beschädigung, unabhängig von der Art der Anregung, Unterschiede in 

der Schwingungsantwort im gleichen Bereich auf der Vorderseite des Kastens hervorruft. Die 

Stärke der Abweichung des Reaktionsunterschiedes ist, wie im vorherigen Abschnitt, bei der 

vertikalen Anregung (E02) am größten. 
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Tabelle 4-4: Ergebnisplots (Gefachebrüche) 

Bild 2: E01-S03-1 

 

Schwingantwort auf der Vorderseite 
des Getränkekastens mit gebrochenem 
Gefache und horizontaler Anregung 
zentral von vorne. 

Bild 3: E02-S03-1 

 

Schwingantwort auf der Vorderseite 
des Getränkekastens mit gebrochenem 
Gefache und vertikaler Anregung 
zentral von unten. 

IA [m/s] 

 

Bild 3: E03-S03-1 

 

Schwingantwort auf der Vorderseite 
des Getränkekastens mit gebrochenem 
Gefache und horizontaler Anregung 
über die Seitenkante. 

 

4.1.4.4 Brüche am Kastenboden - Modellschaden S04 

Beim vierten untersuchten Schaden handelt es sich um fehlende Bodenteile. Auch dieser 

Schaden liegt nicht direkt auf den vier betrachteten Seiten, kann dort aber durchaus detektiert 

werden. Eine Übersicht geben die Bilder in Tabelle 4-5, sowie weitere Abbildungen im An-

hang dieser Arbeit. Wie bei den fehlenden Gefacheteilen macht sich dieser Schaden auf der 

Vorderseite besonders im oberen Mittelteil bemerkbar. Auch hier spielen frei schwingende 

Teile und übertragene Momente eine wichtige Rolle bei der Schwingungsänderung. Wiede-
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rum ist die relative Verteilung von IA weitgehend unabhängig von Ort der Anregung, nicht 

jedoch das absolute Ausmaß. Der Maximalwert wird durch Anregung von unten erreicht. Die 

größte Differenz der Schwingspektren ist auf der linken Seitenwand unterhalb des Griffes zu 

detektieren. Auf der Innenseite ist in diesem Bereich keine Versteifung angebracht. Daher 

kann diese Fläche bei Beschädigungen leichter zum Schwingen angeregt bzw. in ihrer norma-

len Schwingung gestört werden. 

Tabelle 4-5: Ergebnisplots (Bodenbrüche) 

Bild 1: E01-S04-1 

 

Schwingantwort auf der Vorderseite 
des Getränkekastens mit gebrochenem 
Boden und horizontaler Anregung zent-
ral von vorne. 

Bild 2: E02-S04-1 

 

Schwingantwort auf der Vorderseite 
des Getränkekastens mit gebrochenem 
Boden und vertikaler Anregung zent-
ral von unten. 

IA [m/s] 

 

Bild 3: E03-S04-1 

 

Schwingantwort auf der Vorderseite 
des Getränkekastens mit gebrochenem 
Boden und horizontaler Anregung über 
die Seitenkante. 

Bild 3: E02-S04-3 

 

Schwingantwort auf der rechten Seite 
des Getränkekastens mit gebrochenem 
Boden und horizontaler Anregung 
zentral von vorne. 
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4.1.5 Vergleich der Modellschäden 

Stellt man die Ergebnisse der einzelnen Simulationen gegenüber, zeigt sich, dass die Schwin-

gungsantwort von beschädigten Kästen sich nicht nur in der unmittelbaren Umgebung des 

Schadens von einem intakten Kasten unterscheidet. Wie anhand einiger ausgewählter Dia-

gramme gezeigt, können Auswirkungen der Defekte, abhängig vom Schadensbild, auf dem 

ganzen Kasten lokalisiert werden. Dabei stellt sich heraus, dass auf der Vorderseite der obere 

Bereich sehr sensibel auf Störungen durch Defekte reagiert. Die Überprüfung der Ergebnisse 

von der Rückseite des Getränkekastens (siehe Anhang 6.1) bestätigt diese Hypothese. Auch 

hier zeigen sich die stärksten Abweichungen im oberen Bereich. 

Bei der Betrachtung der Seitenwände kommt man zu dem Schluss, dass es nicht möglich ist, 

für alle Schäden eine gemeinsame beste Sensorposition anzugeben. Doch haben sich die Be-

reiche um den Griff als besonders geeignete Gebiete heraus kristallisiert, da dort die stärksten 

Unterschiede in den Spektren festgestellt werden konnten. Tabelle 4-6 fasst für alle betrachte-

ten Schäden die jeweils maximal auftretenden Unterschiede zum unbeschädigten Getränke-

kasten in Abhängigkeit von der Anregung für jede Seite zusammen.  

Tabelle 4-6: Übersicht der auftretenden Maxima der ermittelten Kenngröße 

  S01 S02 S03 S04 

1 

E01 2,08E+05 3,34E+01 3,62E+03 1,19E+02 

E02 1,15E+04 6,23E+03 1,67E+05 8,02E+03 

E03 2,52E+01 1,11E+01 1,42E+01 2,30E+00 

2 

E01 2,23E+05 5,07E+01 2,01E+03 1,08E+02 

E02 8,97E+03 2,78E+03 9,95E+04 2,44E+03 

E03 2,36E+01 1,26E+01 5,34E+01 1,64E+00 

3 

E01 8,09E+04 3,77E+01 8,55E+02 5,58E+01 

E02 5,68E+04 7,56E+03 3,29E+04 2,03E+04 

E03 2,55E+02 2,33E+01 7,01E+01 3,69E+00 

4 

E01 2,44E+05 3,09E+01 1,83E+02 2,97E+01 

E02 9,82E+03 3,74E+03 2,33E+04 1,22E+04 

E03 1,42E+01 1,01E+01 6,40E+01 3,37E+00 

E01, E02, E03 = verschiedene Angriffspunkte der Anregung (vgl. Abschn. 4.1.2.1) 
S01, S02, S03, S04 = verschiedene Schadensfälle (vgl. Abschn. 2.3.4 bzw. 6.1)  
1 = Knotenpunkte auf der Vorderseite des Getränkekastens (FRONT) (vgl. Abschn. 4.1.2.4)  
2 = Knotenpunkte auf der Rückseite des Getränkekastens (REAR) (vgl. Abschn. 4.1.2.4)  
3 = Knotenpunkte auf der linken Seite des Getränkekastens (LEFT) (vgl. Abschn. 4.1.2.4)  
4 = Knotenpunkte auf der rechten Seite des Getränkekastens (RIGHT) (vgl. Abschn. 4.1.2.4) 
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Betrachtet man die Zahlenwerte bezüglich der verschiedenen Anregungsorte, fällt vor allem 

E02 mit durchwegs großen Beträgen auf. Die Wirkungsrichtung bei dieser Stoßanregung ist 

im Gegensatz zu den anderen beiden in vertikaler Richtung. 

Nach den bisherigen Ergebnissen erscheint ein Punkt, der auf der Vorderseite im oberen Be-

reich in der Mitte des Getränkekastens lokalisiert ist, sowie die Stoßanregung von unten am 

besten geeignet, um eine Beschädigung des Getränkekastens zu detektieren. Abbildung 4-11 

stellt für einen solchen Punkt und die vier Modellschäden die frequenzaufgelöste Abweichung 

der Schwingung von der eines intakten Kastens dar. 

Vor allem im niederen Frequenzbereich besteht ein großer Unterschied zur Schwingantwort 

des unbeschädigten Kastens. Wie in den voran gegangenen Abschnitten gezeigt, treten in die-

sem Bereich die Eigenformen der Kastenseiten mit nur einem Schwingungsbauch und großer 

Amplitude in Erscheinung. Der betrachtete Punkt 88214 liegt in diesem Fall im Bereich einer 

großen Auslenkung. Daraus folgt, dass die Beschädigungen hier zu einer Verstärkung oder 

einer Dämpfung der maximalen Auslenkungen und somit zu großen Differenzen im Fre-

quenzspektrum führen. Es lässt sich in diesem Bereich aber nicht nur eine Abweichung von 

einem intakten Kasten feststellen. Auch die Werte von AUS differieren untereinander. Bei 

Frequenzen unter 100 Hz liegt die Abweichung für den Modellschaden 04 um etwa den Fak-

tor 10 über der des Schadentyps S03 und sogar um des 100-fache höher als bei den Schäden 

S01 und S02. Betrachtet man dagegen die Frequenzbereiche um 500 Hz bzw. 800 – 900 Hz, 

lassen sich auch die beiden letzteren Schadenstypen unterscheiden. So erscheint nicht nur die 

Detektion defekter Getränkekästen möglich, sondern sogar Festlegung auf eine Schadensart. 
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Abbildung 4-11: Darstellung der Differenzspektren eines Knotens auf der jeweiligen Vorder-

seite eines beschädigten Kastens (S01 – S04) angeregt vertikal von unten 

4.1.6 Ergebnisse der numerischen Simulationen mit Kastenmodell 1 

Die grundlegenden Untersuchungsergebnisse aus den beschriebenen Simulationen kamen in 

anschließenden Versuchen mit Getränkekastenmodell 1 zum Einsatz. Abbildung 4-12 zeigt in 

einer Abwicklungsdarstellung aller Seiten des Getränkekastens die Untersuchungsdetails. Das 

rot gekennzeichnete Kreuz (Nr. 1) zeigt dabei die am Kastenboden verwendete Stelle zur Ein-

leitung des Anregungsimpulses. Die beiden roten Balken (2, 3) deuten die Stellen zur Fixie-

rung des Kastens an. Die kleinen roten Kreuze (4 – 8) markieren die Positionen zur Erfassung 

der Schwingungsdaten. Diese Untersuchung diente in erster Linie dazu, heraus zu finden, wie 

der Getränkekasten auf verschiedene Anregungssignale reagiert und welche Messposition die 

meisten Informationen über den Zustand des Prüflings liefert. Dazu kamen insgesamt 26 ver-

schiedene Zustandsmodelle (siehe Abschnitt 2.3.4) zum Einsatz. 

Der Vergleich der Frequenzspektren (siehe nachfolgende Auswertungen und Bilder) von Käs-

ten mit verschiedenen Beschädigungen und unbeschädigten Exemplaren gibt Auskunft über 

Frequenzbereiche, in denen sich die Beschädigungen hauptsächlich auswirken und dient somit 

als Basis für die anschließenden Auswertungen mit Hilfe Künstlicher Neuronaler Netzte. 
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Abbildung 4-12: Versuchsparameter der Simulationen mit Kastenmodell 1

E)  Bereich der Schwingungsanregung von unten vertikal nach oben 
F) Angriffspunkte der Klemmbacken zur Fixierung 
1)  Datenerfassungspunkt auf der kurzen Griffleiste 
2) 3) Datenerfassungspunkte auf der langen Griffleiste 
4)  Datenerfassungspunkt im Gefache des Kastens 
5)  Datenerfassungspunkt am Boden des Kastens 
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4.1.6.1 Untersuchung verschiedener Schadensbilder 

Die Untersuchung verschiedener Schadensbilder zeigt die Unterschiede der Schwingungen 

von einigen defekten Kästen im Messpunkt 1 (vgl. Abbildung 4-12). 

Die stärksten Auswirkungen auf das Fourierspektrum haben dabei Schäden in den kurzen und 

langen Griffleisten. Diese rufen deutlich sichtbare Veränderungen des Verlaufs und der Höhe 

im gesamten Bereich bis ca. 400 Hz hervor. Auffällig sind die bei sonst keinem Schaden in 

dieser Deutlichkeit auftretenden Peaks unter 200 Hz (vgl. Abbildung 4-13). 

 

 

Abbildung 4-13: Simulation verschiedener Beschädigungen 

Schäden in den Seitenwänden wirken sich hauptsächlich auf Schwingungen im Bereich von 

300 – 350 Hz aus, wohingegen Risse in den Ecken zusätzlich den Peak bei 200 Hz dämpfen. 

Schwingungen bei höheren Frequenzen bleiben nahezu unverändert (vgl. Abbildung 4-14). 

Bei den Gefacheschäden hängt die Veränderung im Spektrum vom Ort der Beschädigung ab. 

Exemplarisch führt Abbildung 4-15 zwei Extreme auf: Der Gefacheteil direkt über der Anre-



Vorstellung und Diskussion der Ergebnisse 

 

96

gungsfläche trägt maßgebliche Verantwortung für die Übertragung der Schwingung vom Bo-

den auf den gesamten Kasten. Fehlt dieser, verändert sich das gesamte Schwingungsbild. Der 

Hauptpeak bei ca. 200 Hz wird deutlich kleiner, dafür erscheinen Schwingungen bei hohen 

Frequenzen. Erweist sich ein am Rand liegender Teil des Gefaches als beschädigt, sind die 

Veränderungen im Spektrum von weit geringerem Ausmaß. Wie bei den Rissen in den Sei-

tenwänden treten die größten Unterschiede zwischen 300 und 350 Hz auf. Beide Schäden 

erzeugen leichte Schwingungen im niedrigen Frequenzbereich (vgl. Abbildung 4-15). 

 

 

Abbildung 4-14: Simulation verschiedener Beschädigungen 
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Abbildung 4-15: Simulation verschiedener Beschädigungen 

Diese Erkenntnisse aus den numerischen Simulationen tragen maßgeblich zu einer erfolgrei-

chen konstruktiven Umsetzung der Prototypen bei. Die Auswirkungen der einzelnen Schäden 

auf das Schwingverhalten, bzw. die Änderung des Fourierspektrums, dienen zur Feinabstim-

mung der Auswertung mithilfe Künstlicher Neuronaler Netze und haben zukünftig enormes 

Potenzial zur Datenreduktion und Steigerung der Auswertegeschwindigkeit. 

4.1.6.2 Vergleich verschiedener Signalerfassungspositionen 

Vergleicht man die Schwingungssignale verschiedener Messpunkte auf einem Kasten zeigt 

sich auch hier ein deutlicher Unterschied der ausgeführten Bewegungen hervorgerufen durch 

die vertikal von unten einwirkende Anregungskraft. Anhand von vier häufigen Beschädi-

gungsbildern (vgl. Tabelle 2-3) sollen die Auswirkungen auf die Schwingungen in vier poten-

tiellen Messpunkten (vgl. Abbildung 4-12) für den experimentellen Versuchsaufbau charakte-

risiert werden. In Tabelle 4-7 sind für jede Messstelle und jede Beschädigung in einer Matrix 

jeweils fünf charakteristische Frequenzen mit den höchsten Beschleunigungen aufgelistet. Es 

handelt sich hierbei um die ersten fünf lokalen Maxima des Spektrums. 
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Tabelle 4-7: Fünf lokale Maxima der größten Schwingungen bei 

verschiedenen Beschädigungen 

 Messpunkt 1 Messpunkt 2 Messpunkt 3 Messpunkt 4 

 f [Hz] a [m/s³] f [Hz] a [m/s³] f [Hz] a [m/s³] f [Hz] a [m/s³] 

U00 

180.7 21.7 307.6 17.3 317.4 17.9 317.4 20.2 

322.3 6.2 180.7 11.0 180.7 11.3 283.2 11.3 

419.9 4.0 415.0 4.3 415.0 4.5 732.4 10.3 

620.1 3.2 625.0 1.6 625.0 1.6 415.0 7.5 

283.2 2.9 73.2 1.2 73.2 1.2 517.6 5.5 

S06 

185.5 24.6 180.7 18.8 317.4 24.9 317.4 20.5 

302.7 9.8 302.7 5.5 185.5 9.2 732.4 10.3 

327.1 8.9 283.2 5.0 117.2 6.3 415.0 8.6 

278.3 7.5 410.2 2.8 78.1 2.8 517.6 5.4 

122.1 4.7 112.3 2.1 410.2 2.1 180.7 4.9 

S08 

180.7 12.2 312.5 20.3 307.6 5.0 317.4 29.3 

312.5 8.1 180.7 12.6 278.3 3.6 205.1 12.8 

278.3 6.7 195.3 10.1 205.1 2.9 732.4 10.2 

117.2 4.9 112.3 5.6 175.8 2.6 415.0 7.6 

107.4 3.1 102.5 4.8 244.1 2.2 629.9 5.0 

S10 

180.7 11.9 180.7 7.3 307.6 18.8 307.6 20.4 

307.6 11.2 327.1 3.4 195.3 4.5 732.4 10.3 

195.3 6.6 293.0 2.9 210.0 3.6 415.0 8.3 

210.0 5.7 410.2 2.5 410.2 2.7 200.2 6.5 

620.1 3.5 210.0 2.4 620.1 2.0 517.6 5.3 

S18 

322.3 10.7 312.5 20.1 317.4 21.8 127.0 59.0 

190.4 6.9 415.0 6.2 415.0 6.4 322.3 37.6 

419.9 6.0 190.4 2.9 190.4 3.1 283.2 21.8 

620.1 3.3 625.0 1.7 170.9 1.6 185.5 21.7 

512.7 3.3 170.9 1.6 625.0 1.5 214.8 13.7 
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In Abbildung 4-16 sind die Schwingungsantworten eines unbeschädigten Getränkekastens 

dargestellt. Während die Griffleiste (Messpunkt eins) eine signifikante Schwingung bei 

180 Hz aufweist, befinden sich die größten Amplituden der langen Griffleiste (Messpunkt 

zwei und drei) bei ca. 300 Hz. Der beinahe identische Schwingungsverlauf in beiden langen 

Griffleisten zeigt, dass es sich um einen unbeschädigten Kasten handelt und dass diese durch 

die zentrisch eingeleitete Anregung die gleichen Bewegungen ausführen. Da das vernetzte 

Modell durch Ungenauigkeiten im FEM-Modell sowie Berechnungsungenauigkeiten keine 

hundertprozentige Symmetrie aufweist, weichen auch diese Schwingungen etwas voneinander 

ab. Das Gefache des Prüflings offenbart ebenso wie die langen Griffleisten seine charakteris-

tische Schwingung bei 317 Hz auf, schwingt aber im Gegensatz zu den Griffleisten auch in 

den höheren Frequenzen noch sehr ausgeprägt. 

 

Abbildung 4-16: Vergleich verschiedener Messpositionen am unbeschädigten Kasten 

Im Vergleich zu den Schwingungen eines unbeschädigten Getränkekastens sind in den nach-

folgenden Abbildungen Spektren von defekten Kästen dargestellt. Abbildung 4-17 präsentiert 

die Auswirkungen einer defekten kurzen Griffleiste. Der Messpunkt auf der gegenüberliegen-

den Seite des Defektes zeigt sowohl in der Hauptfrequenz als auch in den höheren Frequenzen 

sichtbare Verschiebungen der Beschleunigungen. Der charakteristische Peak von Messpunkt 

2 bei 300 Hz nimmt an Intensität ab bzw. verschiebt sich durch die Beschädigung zu der nied-

rigeren Frequenz von 180 Hz. Die Schwingungen in Messpunkt drei und vier hingegen erfah-

ren keine starken Veränderungen in ihren Charakteristika. Während die lange Griffleiste 
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(Messpunkt 3) eine Erhöhung der Beschleunigung bei 300 Hz erklärt, ändert die Beschädi-

gung an der kurzen Griffleiste an den Schwingungen im Gefache (Messpunkt 4) nur sehr we-

nig. Hier kann man nur einige zusätzliche, niederfrequente Schwingungen im Bereich unter 

200 Hz anhand der Fourier-Darstellung erkennen. 

Abschließend lässt sich aus den Ergebnissen dieses Beschädigungsbildes schließen, dass hier 

die signifikantesten Änderungen im Vergleich zum unbeschädigten Kasten in der kurzen 

Griffleiste (Messpunkt 1) und auch in den langen Griffleisten (Messpunkt 2 und 3) stattfin-

den. Im Gefache macht sich der Schaden nur wenig bemerkbar. 

 

Abbildung 4-17: Vergleich verschiedener Messpositionen am beschädigten 

Kasten mit Griffriss in der kurzen Griffleiste 

Das nächste untersuchte Schadensbild ist die Beschädigung der langen Griffleiste am Geträn-

kekastens (vgl. Abbildung 4-18). In Messpunkt eins gehen die Schwingungsamplituden bei 

dieser Beschädigung in allen Frequenzbereichen erheblich zurück. Die hochfrequenten 

Amplituden nehmen zugunsten der niederfrequenten Ausschläge ab. Messpunkt zwei, auf der 

langen Griffleiste gegenüber der beschädigten Griffleiste zeigt in den beiden charakteristi-

schen Hauptpeaks bei 307 und 180 Hz eine kleine Erhöhung. Auch hier verschwinden 

Schwingungen mit großen Beschleunigungen und es tauchen neue Peaks im unteren Fre-

quenzbereich auf. Der Messpunkt drei auf der defekten Griffleiste deutet an, dass der Griff 

durch seine Beschädigung nur noch mit niedrigen Frequenzen schwingt. Die Beschleunigun-

gen der Schwingungen nehmen generell stark ab. Dies expliziert, dass die Beschädigung die 
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Steifigkeit des Bauteils verringert und dieses durch fehlende Rückhaltekräfte frei schwingen 

kann. Bei den Gefacheschwingungen nimmt der Hauptpeak bei 317 Hz um ein Drittel zu, der 

Peak bei 283 Hz verschiebt sich in den niederen Frequenzbereich auf 205 Hz. 

 

Abbildung 4-18: Vergleich verschiedener Messpositionen am beschädigten 

Kasten mit Griffriss in der langen Griffleiste 

Ein weiteres Schadensbild stellt die Beschädigung in der Ecke der untersuchten Getränkekäs-

ten dar. In Abbildung 4-19 sind wiederum die Fourierspektren der jeweiligen Schwingungsin-

formationen der verschiedenen Bereiche auf dem Prüfling illustriert. Auch hier zeigt sich wie 

beim vorangegangenen Schaden eine Halbierung der Beschleunigung bei der Schwingfre-

quenz von 180 Hz. Weiterhin auffällig ist die Verdopplung der Beschleunigung der Schwin-

gungen mit einer Frequenz von 300 Hz. In den langen Griffleisten ist generell eine leichte 

Verschiebung der Schwingfrequenzen zu erkennen und die Beschleunigungen der Schwin-

gungen nehmen durchgehend ab. Die Gefacheschwingungen werden von der beschädigten 

Ecke nicht stark beeinflusst, lediglich im niederfrequenten Bereich bei ca. 200 Hz zeigen sich 

erhöhte Beschleunigungen. 
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Abbildung 4-19: Vergleich verschiedener Messpositionen am beschädigten 

Kasten mit Riss an der Ecke 

Die letzte hier vorgestellte Beschädigung ist im Inneren des Untersuchungsobjektes lokali-

siert. Dabei handelt es sich um ein fehlendes Teil des Gefaches in der Kastenmitte (vgl. Ab-

bildung 4-20). Wie in der Abbildung deutlich wird, wirkt sich diese Beschädigung sehr stark 

auf den dort befindlichen Messpunkt 04 aus. Es gestaltet sich eine sehr hohe charakteristische 

Schwingung bei 127 Hz mit einer Beschleunigung von annähernd 60 m/s³ aus. Die restlichen 

Schwingungsmaxima sind wiederum etwas verschoben und durchgehend alle um ein vielfa-

ches angestiegen. Dies expliziert, dass der Teil des Gefaches durch die Anregung nun viel 

heftiger zu schwingen vermag als bei einem unbeschädigten Exemplar. Die beiden langen 

Griffleisten offenbaren hier ähnliches Schwingverhalten. Während der Peak bei 300 Hz ver-

stärkt und in seiner Frequenz etwas verschoben wird, nehmen die Beschleunigungen in den 

anderen Frequenzen ab. Der Messpunkt eins auf der kurzen Griffleiste weist ebenso eine Ver-

schiebung und Abschwächung der charakteristischen Frequenzen auf. 
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Abbildung 4-20: Vergleich verschiedener Messpositionen am beschädigten 

Kasten mit defektem Gefache 

Generell lässt sich zusammenfassen, dass bei dieser Untersuchung die verschiedenen Beschä-

digungen vor allem in den Schwingfrequenzen von 50 bis 500 Hz messbar sind. Die Unter-

schiede zum Schwingungsbild eines intakten Kastens präsentieren sich hier durch die Ver-

schiebung von charakteristischen Schwingfrequenzen sowie der Veränderung der Beschleuni-

gung, mit der die Bewegung der jeweiligen Kastensegmente durch die erzwungene, definierte 

Anregung stattfindet. Je näher ein Messpunkt am Schaden lokalisiert ist, desto stärker sind 

diese Veränderungen im Vergleich zu einem unbeschädigten Kasten. Es besteht die Möglich-

keit, anhand der Amplituden von einigen, ausgesuchten charakteristischen Frequenzen eine 

Klassifizierung des Zustandes vorzunehmen oder anhand des kompletten Schwingbildes bzw. 

der Kombination der verschiedenen Peaks. Für den konstruktiven Aufbau einer experimentel-

len Versuchsanlage bestätigt sich die Idee der symmetrisch von unten eingeleiteten Anre-

gungskraft. Des Weiteren scheint die Erfassung der Schwingungen auf den Griffleisten eine 

sehr gute und vor allem umsetzbare Lösung zu sein. 
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4.2 Ergebnisse der experimentellen Schwingungsanalyse 

Aufbauend auf der Arbeit von Zacharias erfolgten zu Beginn dieser Arbeit umfangreiche nu-

merische Simulationen mit Kastenmodell 2. Durch großes Interesse an dem Forschungspro-

jekt von Seiten der GDB, die wie bereits erwähnt ein großes Problem mit defekten Kästen in 

ihrem Mehrwegbestand beklagen, fiel die Entscheidung für das experimentelle Untersu-

chungsobjekt auf Kastenmodell 1. Die praktischen Ergebnisse in der vorliegenden Arbeit 

wurden ausschließlich aus Experimenten mit Kastenmodell 1 gewonnen und werden im Fol-

genden ausführlich erläutert. Dazu entstanden im Laufe der Versuche 3 Versuchskastenpools, 

die sich jeweils aus defekten und intakten Kästen des Modells 1 zusammensetzen. Eine Über-

sicht gibt Tabelle 4-8. 

Zu Beginn der Experimentierphase dienten die 30 Kästen aus Versuchspool 1 als Untersu-

chungsobjekte. Mit Hilfe dieses Versuchskastenpools entstand sukzessive der erste Laborauf-

bau zur Ausarbeitung eines industrietauglichen Verfahrens zur Schadensdetektion. Im nächs-

ten Schritt erfolgte mit der Versuchsanlage eins der erste Feldversuch im Flaschenkeller der 

Firma Frankenbrunnen in Neustadt an der Aisch, um die entwickelte Methode unter realen 

Umgebungsbedingungen und einer großen Anzahl an Prüflingen zu testen. Der untersuchte 

Kastenpool 2 stammte direkt aus dem dortigen Kastenmagazin und umfasste insgesamt 302 

defekte sowie 320 intakte Kästen. 

Aus den Erkenntnissen dieser Versuche entstand im nächsten Schritt eine industrietaugliche 

Applikation. Für die Experimente diente hierzu der Kastenpool 3. Dieser besteht aus ausge-

wählten Kästen des Kastenpools 2. Er enthält 39 defekte und 95 intakte Exemplare. 

Tabelle 4-8: Übersicht über die Versuchskastenpools 

Kastenpool ID I II III 

Anzahl defekter Kästen 10 302 39 

Anzahl intakter Kästen (neu) 10 - 8 

Anzahl intakter Kästen (gebraucht) 10 320 87 

Anzahl Kästen gesamt 30 478 134 

Gemessene Datensätze 179 4908 1481 

 



Vorstellung und Diskussion der Ergebnisse 

 

105

4.2.1 Schwingspektren 

Stellvertretend für alle gemessenen Getränkekästen aus den verwendeten Versuchskasten-

pools (vgl. Tabelle 4-8) illustriert Abbildung 4-21 exemplarisch vier typische Schadensbilder. 

Bei den Schäden an den Kästen Nr. 10 und 20 handelt es sich um schwer detektierbare Risse 

in den Griffleisten. Kasten Nr. 14 und 23 weisen hingegen fehlende Kastenelemente auf, was 

sie für eine Weiterbenutzung im Mehrwegkreislauf unbrauchbar macht. 

 

Kasten Nr. 10 (09_11_05 - FB03) 

 

Kasten Nr. 20 (09_11_05 - FB03) 

 

Kasten Nr. 14 (09_11_05 - FB03) 

 

Kasten Nr. 23 (09_11_05 - FB03) 

Abbildung 4-21: Schadensbilder 

Wie in den vorherigen Kapiteln ausgeführt, spiegelt sich der Zustand der Kästen im Antwort-

verhalten auf eine definierte Schwingungsanregung wider. Abbildung 4-22 veranschaulicht 

den zeitlichen Verlauf der Beschleunigung, wie ihn das Laservibrometer liefert, für die vier 

Schadensbilder. 
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Abbildung 4-22: Beschleunigungsverlauf in den Griffleisten 

Das in die entwickelte Software integrierte, automatische Verfahren zur Fourier-

transformation dient zur Darstellung des Frequenzinhalts der Schwingungsantwort an den 

Griffleisten der Getränkekästen und dient zur Vorverarbeitung der Daten für die kognitive 

Mustererkennung (vgl. Abbildung 4-23). 

 

Abbildung 4-23: Frequenzspektren der gemessenen Schwingungen in den Griffleisten 
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Nach der beschriebenen Fouriertransformation erfolgte mit Hilfe der numerischen Integration 

eine Zusammenfassung der zu Anfang vorliegenden 1024 Amplituden. Sie dienen als Ein-

gangsdatensatz für die eingesetzten KNNs (Tabelle 4-9). Abbildung 4-24 stellt die resultie-

renden Zahlenkolonnen nach der numerischen Integration exemplarisch für einen defekten 

Kasten dar. Je kleiner die Eingangsschicht des jeweils verwendeten KNN ist, desto stärker 

müssen die ursprünglichen Frequenzspektren komprimiert werden. Im vorliegenden Beispiel 

sind die Anzahl der Eingangsknoten der drei KNN 16, 32 oder 64 Knoten. In der vorliegenden 

Arbeit kommt zusätzlich noch ein KNN mit 128 Eingangsneuronen zum Einsatz. 

 

Abbildung 4-24: Komprimierte Spektren eines defekten Kastens 
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In Abbildung 4-25 ist das Mittelwertspektrum über alle Datensätze von intakten Kästen des 

Versuchskastenpools 1 dargestellt. Die Standardabweichungen, in der Grafik als schwarzer 

Bereich um das Spektrum abgebildet, geben die Schwankungsbreite der einzelnen Spektren 

wieder. 

 

Abbildung 4-25: Mittelwert und Standardabweichung der Frequenzspektren                     

intakter Kästen 

Abbildung 4-26 zeigt das Mittelwertspektrum aller defekten Kästen und die Standardabwei-

chungen als schwarzen Bereich. Vergleicht man diese mit Abbildung 4-25 wird deutlich, dass 
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Amplituden aufweisen. Während bei den intakten Kästen Amplituden bis 25 m/s² erscheinen, 

ist der höchste Wert in diesem Bereich bei den defekten Kästen 17 m/s². Die Standardabwei-

chung ist bei den defekten Kästen deutlich breiter gestreut, als es bei den intakten der Fall ist. 

Im Bereich über 2.5 kHz sind beide Spektren ziemlich ähnlich. 

Die Mittelwertbildung über alle gemessenen Spektren von defekten und intakten Kästen aus 

Versuchskastenpool 2 weisen auch sehr deutlich die Unterschiede zwischen den beiden Kate-

gorien aus. Die mehrwegfähigen Exemplare des Versuchskastenpools 2 schwingen mit Fre-

quenzen im Bereich bis 1.5 kHz mit einer maximalen mittleren Amplitude von 15 m/s² bei ca. 

200 Hz. Die Spannweiten der Standardabweichungen ist hierbei sichtbar größer als bei den 

-5

0

5

10

15

20

25

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Frequenz [Hz]

A
m

pl
itu

de
 [m

/s
²]



Vorstellung und Diskussion der Ergebnisse 

 

109

Labordaten was sich mit der viel größeren Auswahl an Versuchsobjekten und der damit ver-

bundenen Bandbreite an untersuchten Schadensbildern begründen lässt (vgl. Abbildung 4-27). 

 

Abbildung 4-26: Mittelwert und Standardabweichung der Frequenzspektren                     

defekter Kästen 

Da der Zustand einer großen Anzahl an Prüflingen nahe an der Grenze zwischen den beiden 

Kategorien „intakt“ und „defekt“ rangiert, ist sehr deutlich zu erkennen, dass es unmöglich 

ist, anhand einer einzelnen Amplitude eine Aussage über den Zustand zu machen. Vielmehr 

ist es die Kombination aus Frequenzen und Amplituden die hier eine Unterscheidung ermög-

lichen. 

Die nicht mehr mehrwegfähigen Getränkekästen aus Versuchskastenpool 2 weisen ebenso 

den höchsten charakteristischen Peak mit einer Amplitude von 11 m/s² bei ca. 200 Hz auf 

(vgl. Abbildung 4-28). Auch bei diesen Frequenzspektren sind die Anteile an der Gesamt-

schwingung über 2.5 kHz im Gegensatz zu dem unteren Frequenzbereich ziemlich gering. 

Auch die Standardabweichung um den Mittelwert ist hier in einem engen Band begrenzt, was 

eine Kategorisierung der Prüflinge in diesem Bereich unmöglich erscheinen lässt. Daraus ist 

zu folgern, dass der Informationsgehalt im oberen Frequenzbereich für diese Aufgabe sehr 

gering und demnach, wie schon erwähnt, vernachlässigbar ist. Eine differenzierte Untersu-

chung dieser Aussage erfolgt in Kapitel 4.2.6.2. 
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Abbildung 4-27: Mittelwert und Standardabweichung der Frequenzspektren                     

intakter Kästen 

 

Abbildung 4-28: Mittelwert und Standardabweichung der Frequenzspektren                     

defekter Kästen 
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4.2.2 Reproduzierbarkeit 

Eine vollständige Reproduzierbarkeit ist gegeben, wenn eine Messung unter gleichen Bedin-

gungen dieselben Ergebnisse liefert. Wird ein Untersuchungsobjekt z.B. durch die Untersu-

chung verändert bzw. zerstört kann keine Wiederholungsmessung stattfinden und demnach ist 

das Ergebnis nicht reproduzierbar außer das Untersuchungsobjekt ist mehrfach verfügbar. Im 

vorliegenden Fall sind die Untersuchungsobjekte Getränkekasten zwar vielfach verfügbar, 

doch unterscheiden sich diese im Detail. So sind Herstellungsschwankungen in Form und 

Material vom Hersteller toleriert, wirken sich aber auf das Schwingverhalten aus. Die Bean-

spruchung der Kästen beim Kunden sowie die unterschiedliche Behandlung und Lagerung der 

einzelnen Abfüller bewirkt demzufolge, dass jeder Kasten ein Unikat darstellt. Außerdem 

kann das Messsystem in der rauen Umgebung einer Flaschenabfüllanlage nicht gänzlich ge-

gen Fremdschwingungen der Umgebung abgeschottet werden. Dabei spielen einerseits die 

dauerhaft auftretenden Vibrationen der laufenden Maschinen und Bänder aber auch zufällig 

auftretenden Erschütterungen z.B. durch Ladefahrzeuge eine Rolle. 

Daraus folgt, dass es keine vollständig identischen Schwingspektren zweier Getränkekästen 

gibt. Es kann lediglich ein Bereich festgelegt werden, in dem sich die Schwingungsantwort je 

nach Zustand des Kastens bewegt. Zwar ist das KNN durch seine Generalisierungsfähigkeit in 

der Lage diese Schwankungen auszugleichen, doch erwies es sich als vorteilhaft bzw. wird in 

der Literatur sogar empfohlen, aufgenommene Datensätze künstlich zu verrauschen um diese 

Generalisierungsfähigkeit zu verbessern. Der positive Nebeneffekt dieses Vorgehens ist die 

Vergrößerung des Datenpools zur Konstitutionierung der KNN. 

Die Datenerfassung, unter Einsatz des Laservibrometers, erfolgte auf den kurzen Griffleisten 

der insgesamt 30 Getränkekästen. Da die Kästen auf den Bändern in Querlage transportiert 

werden, ist diese Seite durch den Laserstrahl einfach zugänglich. Jeder Getränkekasten besitzt 

zwei kurze Griffleisten und dient somit, jede Griffleiste separat vermessen, als zweifaches 

Versuchsobjekt. Da die Getränkekästen symmetrische Geometrie aufweisen, müssten die 

Schwingspektren eines idealen Kastens, aufgenommen auf den gegenüberliegenden Griffleis-

ten, identisch sein. Durch Verlust dieser Symmetrie aufgrund von Herstellungsschwankungen 

und auftretenden Beschädigungen, unterscheiden sich diese Spektren jedoch. 

Ebenfalls zu kleinen Unterschieden in den Spektren eines Getränkekastens führt eine Abwei-

chung im Einspann- und Messvorgang, da eine 100 %ig exakte Positionierung unter diesen 

gegebenen Bedingungen nur unter erhöhtem zeitlichem und apparativem Aufwand realisier-
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bar ist. Aus diesem Grund erfolgten von jeder Kastenseite jeweils drei Mehrfachmessungen, 

um diese Schwankungen zu berücksichtigen. 

Abbildung 4-29 zeigt exemplarisch den Mittelwert aus einer Vierfachbestimmung und die 

normierte (auf den Mittelwert bezogene) Standardabweichung. Gerade im oberen Frequenz-

bereich schwanken die Messungen sehr stark, was vor allem auf das Hintergrundrauschen und 

die Fremdschwingungen zurückzuführen ist. Im niederen Frequenzbereich treten die größten 

Schwankungen in den Schwingungen mit den hohen Amplituden auf. Dies resultiert vor allem 

aus der veränderten Dämpfung durch die ungenaue Einspannung. 

 

Abbildung 4-29: Mittelwert und normierte Standardabweichung einer Mehrfachmessung 
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4.2.3 Eingangsdaten für die KNN 

Die erfassten Schwingspektren der zu untersuchenden Getränkekästen dienen nach der be-

schriebenen Vorverarbeitung als Eingangsdaten für die KNN zur Zustandsprognose bzw. zum 

Netzwerktraining (vgl. Tabelle 4-8). Die Aufteilung der Datensätze erfolgte in je einen Trai-

ningsdatensatz, einen Validierungsdatensatz und einen Testdatensatz. Die Trainingsdaten die-

nen zum Anpassen der Gewichte zwischen den Knoten. Die Validierungsdaten ermöglichen 

während des Trainingsvorganges eine Prüfung des Lernfortschrittes und geben einen Anhalts-

punkt über die Vorhersagegüte der trainierten KNNs. Er enthält, durch die Mehrfachmessung 

bedingt, Datensätze von Kästen die in ähnlicher Form auch in den Trainingsdaten vorhanden 

sind. Jeder Datensatz wird aber insgesamt nur einmal verwendet. Die Aufteilung in Trainings- 

und Validierungsdaten erfolgt zufällig nach einem vorgegebenen Verhältnis von 9 zu 1. Nach 

jedem Lernzyklus folgt ein Validierungszyklus mit dem lernenden KNN. Es findet anhand der 

Validierungsdaten keine Anpassung der Gewichte statt, dies geschieht ausschließlich durch 

die Trainingsdaten. Die Abweichung der KNN-Ausgabe vom Vorgabewert dient als Fehler-

maß und zeigt nach jedem Trainingszyklus den Lernfortschritt. Der Trainingsfehler nimmt im 

Lauf des Trainings stetig ab, bis er im Regelfall nach einer endlichen Anzahl an Trainingszyk-

len ein globales Minimum erreicht hat. Der Validierungsfehler hingegen nimmt im Regelfall, 

wie der Trainingsfehler, ab und steigt im Laufe des Trainings wieder an. Daraus lässt sich 

ableiten, dass zugunsten einer verbesserten Erkennung der Trainingsdaten eine schlechtere 

Prognose aller nicht in den Trainingsprozess integrierten Datensätze resultiert (vgl. Kapitel 

2.5.2).  

In den nachfolgend beschriebenen Kapiteln wurden die KNN jeweils bis zur Erreichung einer 

minimalen Fehlerrate von 0,05 trainiert. Dabei erfolgte alle 50 Trainingszyklen eine Abspei-

cherung der Netzwerkkonfiguration, um die Fehlerentwicklung zu protokollieren. 

Bei den Testdaten handelt es sich um unbekannte, nicht in den Trainingsprozess integrierte 

Daten. Im Regelfall dienen die Testdaten dazu, eine abschließende Bewertung von fertig trai-

nierten KNNs vorzunehmen. Es handelt sich demgemäß um eine finale Offline-Validierung 

aller berechneten KNN-Parameter. Im vorliegenden Fall wurden alle während des Trainings 

abgespeicherten KNNs offline validiert, um den Verlauf des Testfehlers während der KNN-

Entwicklung besser darstellen zu können.  
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4.2.4 Verwendete KNN 

Tabelle 4-9 listet die Details zu den eingesetzten KNNs auf. Die Zahl der Eingangsneuronen 

variiert zwischen 16 und 128. Je kleiner diese Schicht ausfällt, desto stärker muss das Fre-

quenzspektrum mit ursprünglich 1024 Datenpunkten komprimiert werden um als Eingabe für 

das KNN zu dienen. Dazu kommt das numerische Integrationsverfahren nach Simpson zum 

Einsatz. Jedes einzelne Eingangsneuron ist mit jedem Neuron in der ersten verdeckten Schicht 

verbunden. Diese Schicht wurde in den vorliegenden Versuchen immer halb so groß wie die 

Eingangsschicht gewählt. Sie umfasst acht Neuronen in KNN eins und 64 Neuronen in KNN 

sechs. In KNN vier und sechs ist nach der ersten verdeckten Schicht eine zweite verdeckte 

Schicht angeordnet. Die Anzahl der Knoten sind hier ebenfalls halb so viele wie in der voran-

gegangen Schicht. Die Neuronen der ersten sind mit den Neuronen der zweiten Schicht wie-

derum über die veränderbaren Knotenverbindungen vernetzt. In der Ausgangsschicht befindet 

sich ein Neuron, welches vollständig mit den Knoten der vorangegangenen Schicht verbunden 

ist. Das Ausgangsneuron gibt nach außen den approximierten Zustand des zu Grunde liegen-

den Getränkekastens bekannt. Ein Wert größer 0.5 wird mit dem Zustand „Intakt“, ein Wert 

kleiner 0.5 mit dem Zustand „Defekt“ substituiert. 

Tabelle 4-9: Übersicht der eingesetzten KNN 

Anzahl der Neuronen 
in der … 

KNN ID 

1 2 3 4 5 6 

Eingangsschicht 16 32 64 64 128 128 

1. verdeckten Schicht 8 16 32 32 64 64 

2. verdeckten Schicht - - - 16 - 32 

Ausgangsschicht 1 1 1 1 1 1 

Neuronen Gesamt 25 49 93 113 193 225 

Neuronenverbindungen 136 528 2080 2576 8256 10272 

 

Tabelle 4-9 verdeutlicht den Zusammenhang zwischen der Anzahl an Neuronen und der An-

zahl der trainierbaren Gewichte. So stehen im KNN eins nur 136 Knotenverbindungen zur 

Informationsabbildung zur Verfügung, wohingegen KNN sechs insgesamt 10272 trainierbare 

Gewichte enthält. Während des Trainings erfolgt ausschließlich eine Anpassung der Verbin-

dungsgewichte zwischen den Neuronen. Nehmen diese einen negativen Wert an, wirkt sich 

die Verbindung hemmend auf die Aktivität des Zielneurons aus. Ein positives Verbindungs-
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gewicht bewirkt demnach einen verstärkenden Effekt der Aktivität. Knotenverbindungen mit 

dem Wert null unterbrechen die Informationsweitergabe im KNN und können letztendlich aus 

dem Netzwerk entfernt werden. Dieses Verfahren nennt sich „Pruning“ und bewirkt bei Net-

zen mit einer großen Anzahl an Neuronen eine Verringerung des Speicher- und Rechenauf-

wandes, da jedes Gewicht eine Gleitkommazahl mit einem Speicherverbrauch von 64 Bit be-

legt. 

In den Auswertungen der Labordaten lieferten KNN eins bis drei sehr gute Ergebnisse. Bei 

den folgenden Auswertungen eines repräsentativeren Datenpools zeigte sich, dass diese KNN 

nicht ausreichen, um eine vollständige Abbildung der aufgenommenen Schadensmuster zu 

gewährleisten. Schlechte Erkennungsraten belegten dies. Deswegen kamen weitere KNN mit 

größeren Eingangschichten sowie mit einer zweiten verdeckten Schicht für die Auswertungen 

zum Einsatz. Dabei tauchte unter anderem die Fragestellung nach der Abhängigkeit der Er-

kennungsrate von der Größe der Eingangsschicht sowie der Anzahl der verdeckten Schichten 

bzw. der verdeckten Knoten in einem Netzwerk und der damit zusammenhängenden Anzahl 

an trainierbaren Verbindungsgewichten zwischen den Neuronen auf. Diese finden in Kapitel 

4.2.6.1 nähere Betrachtung. 

Zur Vollständigkeit sei hier erwähnt, dass prinzipiell jede erdenkliche Netzwerktopologie 

bezüglich der Anzahl der Schichten, als auch der Anzahl der Knoten in den Schichten mög-

lich ist. Die Untersuchungen zeigten aber sehr eindeutig, dass diese Konfigurationen im Ver-

gleich mit den hier diskutierten keine Verbesserung der Erkennungsrate hervorbrachten. Auch 

die Größe der verdeckten Schichten, z.B. in einer Konfiguration 32-64-1 oder 32-64-128-1 

usw., resultierten in einer nicht nennenswerten Änderung des Ergebnisses. Aus diesem Grund 

wurden diese Untersuchungen verworfen und sind nicht Teil der folgenden Ergebnis-

diskussion. 
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4.2.5 Funktionsmuster 1 

4.2.5.1 Versuche im Labor 

Mit der in Kapitel 3 beschriebenen Anlage entstand durch Messungen am Versuchskastenpool 

I (vgl. Tabelle 4-8) eine Messdatensammlung bestehend aus 179 Einzelspektren, die in Roh-

datenform die zeitlich aufgelösten Beschleunigungsdaten der kurzen Griffleisten in horizonta-

ler Richtung enthalten. Die Aufteilung der Datensätze erfolgt nach dem beschriebenen Sche-

ma in Trainings-, Validierungs- und Testdaten. Eine Übersicht gibt Tabelle 4-10. 

Tabelle 4-10: Zusammensetzung der KNN Eingangsdatensätze 

Datensatz Training Validierung Test 

Zustand defekt intakt defekt intakt defekt intakt 

Anzahl 32 111 5 14 9 8 

 

In Tabelle 4-11 sind die Ergebnisse dieses Netzwerktrainings aufgelistet. In den Spalten er-

scheinen die von den fertig trainierten Netzwerken ausgegebenen positiven Prognosen in Pro-

zent bezogen auf die Anzahl der Datensätze (vgl. Tabelle 4-10). 

Es zeigt sich, dass nur KNN 1 mit der Topologie 16-8-1 insgesamt fünf Datensätze falsch 

prognostiziert. Bei drei davon handelt es sich um defekte Kästen im Trainingsdatensatz und 

zwei defekte im Validierungsdatensatz. Die Kästen im Testdatensatz hingegen werden richtig 

erkannt. Scheinbar ist das kleine KNN mit nur 136 trainierbaren Verbindungsgewichten nicht 

fähig, den Zusammenhang zwischen allen Trainingsdatensätzen richtig abzubilden. Die er-

lernbaren Möglichkeiten an verschiedenen Schadensbildern sind in diesem Netzwerk be-

grenzt. Durch die Komprimierung der Datensätze von ursprünglich 1024 Werten auf 16 geht 

zu viel Information verloren, um eine differenzierte Aussage über den Zustand der einzelnen 

Prüflinge treffen zu können. 
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Tabelle 4-11: Vergleich der Prognosen der verschiedenen KNN 

KNN ID Daten 
Positive Prognose (richtige Klassifizierung) [%] 

Training Validierung Test Gesamt 

1 
16-8-1 

gesamt 97.9  89.5  100.0  97.2  

intakt 100.0  100.0  100.0  100.0  

defekt 90.6  60.0 100.0  89.1  

2 
32-16-1 

gesamt 100.0  100.0  100.0  100.0 

intakt 100.0  100.0  100.0  100.0  

defekt 100.0  100.0  100.0  100.0 

3 
64-32-1 

gesamt 100.0  100.0  100.0 100.0 

intakt 100.0  100.0  100.0  100.0  

defekt 100.0  100.0  100.0 100.0 

 

Abbildung 4-30 illustriert den Verlauf des mittleren quadratischen Netzwerkfehlers im Ver-

lauf der Trainingszyklen. Auch daraus ist klar ersichtlich, dass die Lernfähigkeit der KNNs 

von ihrer Topologie und dem Informationsgehalt in den verwendeten Daten abhängig ist. 

Während beim kleinsten KNN 1 mit nur 16 Eingangsknoten nach ca. 30 Trainingszyklen kei-

ne Abnahme des Trainingsfehlers mehr erkennbar ist, sinkt dieser bei den anderen beiden 

Netzen mit steigender Trainingsdauer. Die Verläufe sind bei KNN 2 und KNN 3 bis zum 30. 

Trainingszyklus ähnlich. Danach fällt der Trainingsfehler von KNN 3 sehr schnell ab, wäh-

rend der Trainingsfehler von KNN 2 flacher abnimmt. Nach 100 Trainingszyklen ist der 

Netzwerkfehler bei beiden Netzen so klein, dass alle Datensätze richtig erkannt werden. 

Auch der Testfehler ist bei allen Netzwerkkonfigurationen nach 100 Trainingszyklen sehr 

klein. Das trainierte KNN ist damit in der Lage, alle 17 Test-Datensätze richtig zu prognosti-

zieren. Da es sich dabei um Daten handelt, die nicht in den Trainings- und Validierungsdaten 

vorhanden sind, lässt sich daraus schließen, dass sich die benutzten Testkästen in einem Zu-

stand befinden, der den Trainingskästen sehr ähnlich ist. Durch ihre Abstraktionsfähigkeit 

sind die Netze also in der Lage, aus ähnlichem Frequenzmuster eine Klassenbildung bzw. eine 

Kategorisierung vorzunehmen.  
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Abbildung 4-30: KNN-Fehler aufgetragen über Trainingszyklen 

Der mittlere quadratische Testfehler (vgl. Tabelle 2-6) fällt hier in allen drei Fällen schneller 

ab als die jeweiligen Test- und Validierungsfehlerraten. Dies deutet darauf hin, dass sich in 

den Trainings- und Validierungsdatensätzen Spektren befinden, die nicht eindeutig erkannt 

werden und somit einen Fehler erzeugen. Die Testdaten hingegen scheinen ausschließlich aus 

Datenspektren zu bestehen, die das KNN während der Trainingsphase erlernt hat. Weiterhin 

ist an Abbildung 4-30 auffällig, dass bei KNN 1 der Testfehler mit steigender Anzahl an Trai-

ningszyklen abnimmt, obwohl sich am Validierungs- und Trainingsfehler nichts bzw. nur 

noch sehr wenig ändert. Auch hier stehen die Problemdatensätze im Trainingsdatensatz in der 

Verantwortung. Der Trainingsalgorithmus versucht während des Trainings durch eine Ände-

rung der KNN eine bessere Parametrierung zu finden, um den Fehler zu minimieren. Diese 

Parameteränderung bewirkt eine bessere Erkennung der Trainingsdaten und damit eine Ver-

ringerung des mittleren quadratischen Testfehlers, aber nicht, wie erwartet, eine Verbesserung 

der Erkennungsrate der Trainingsdaten. 
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4.2.5.2 Versuche auf Feldebene 

In diesem Arbeitsschritt erfolgte der Transfer der bis dahin entwickelten Versuchsanlage in 

den Flaschenkeller des Mineralbrunnenbetriebes Frankenbrunnen in Neustadt an der Aisch. 

Hier fand erstmals der Test im industriellen Umfeld mit einer Vielzahl von Prüflingen aus 

allen Zustandskategorien statt. Da die Aussortierung der defekten Getränkekästen in diesem 

Betrieb zum Großteil noch von Hand erfolgt, liegt ein beträchtliches Interesse an einem zu-

verlässigen, automatischen Sortiersystem vor. Neben Temperaturschwankungen, Vibrationen 

durch den Anlagenbetrieb und den Transportverkehr beeinflussen auch Feuchtigkeit und 

Schmutz das Messsystem. Daher wurden die im Labor vorkalibrierten KNN im Betrieb mit 

dort aufgenommenen Messspektren nachkalibriert. 

Auch bei dieser Auswertung erfolgte die Aufteilung der Datensätze nach dem bekannten 

Schema in Trainings-, Validierungs- und Testdaten. Eine Übersicht gibt Tabelle 4-12. 

Tabelle 4-12: Zusammensetzung der KNN Eingangsdatensätze 

Datensatz Training Validierung Test 

Zustand defekt intakt defekt intakt defekt intakt 

Anzahl 1359 1502 159 160 248 328 

 

In Tabelle 4-13 sind die Ergebnisse dieses Netzwerktrainings aufgelistet. In den Spalten er-

scheinen die von den fertig trainierten Netzwerken ausgegebenen positiven Prognosen in Pro-

zent bezogen auf die Anzahl der Datensätze (vgl. Tabelle 4-12). 
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Tabelle 4-13: Vergleich der Prognosen der verschiedenen KNN 

KNN ID Daten 
Positive Prognose (richtige Klassifizierung) [%] 

Training Validierung Test Gesamt 

1 
16-8-1 

gesamt 84.3  74.6  63.2  80.2  

intakt 85.8  79.4  73.8  83.3  

defekt 82.6  69.8  49.2  76.7  

2 
32-16-1 

gesamt 94.7  83.1  62.2  88.7  

intakt 96.7  84.0  78.0  92.5  

defekt 92.6  82.0  41.1  84.5  

3 
64-32-1 

gesamt 95.3  84.6  64.9  89.8  

intakt 96.6  82.6  78.4  92.5  

defekt 93.9  86.5  47.2  86.6  

4 
64-32-16-1 

gesamt 98.8  90.3  60.8  92.3  

intakt 99.3  90.6  69.2  93.7  

defekt 98.3  90.0  49.6  90.7  

5 
128-64-1 

gesamt 95.0  86.5  63.5  89.5  

intakt 94.4  85.4  75.3  90.5  

defekt 95.6  87.8  48.0  88.3  

6 
128-64-32-1 

gesamt 94.9  85.9  65.3  89.6  

intakt 95.2  85.4  78.1  91.5  

defekt 94.7  86.5  48.4  87.5  

 

Betrachtet man die Ergebnisse zeigt sich, dass KNN 4 mit der Konfiguration 64-32-16-1 in 

der Trainingsphase die besten Ergebnisse erreicht. Da für alle Netzwerke das gleiche Ab-

bruchkriterium galt, ist hieraus zu folgern, dass sich der mittlere quadratische Fehler, der über 

alle Patterns berechnet wird, bei den verschiedenen Netzen unterschiedlich auswirkt. Wäh-

rend bei KNN 4 viele Patterns einen kleinen bleibenden Fehler in ihrer Prognose aufweisen, 

der durch die gewählte Kategoriengrenze bei 0.5 nicht zu einer Falschklassifizierung führt, 

haben die anderen Netzwerke anscheinend bei einigen Datensätzen größere Probleme diese 

einer Kategorie zuzuordnen. Diese Prognoseabweichungen wirken sich somit zwar gleich auf 

den mittleren quadratischen Netzwerkfehler aus, haben aber auf das Gesamtprognoseergebnis 

einen entscheidenden Einfluss, da die entsprechenden Datensätze einer anderen Kategorie 

zugeordnet werden. Dies zeigt sich auch in den Validierungsergebnissen, bei denen ebenso 

das KNN 4 mit einer positiven Erkennungsrate von ca. 90 % am besten abschneidet. Die 
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Testergebnisse von KNN 4 fallen aber neben einigen anderen mitunter am schlechtesten aus. 

Das KNN vermag in diesem Stadium vor allem defekte Kästen nur noch mit einer Rate von 

ca. 50 % richtig zu klassifizieren. Die Ursache für diese schlechten Ergebnisse ist zweifelsfrei 

mit dem „Overfitting-Effekt“ zu erklären. Das bedeutet, das KNN hat sich während der Trai-

nigsphase so gut an die präsentierten Schadensfälle angepasst, dass seine Generalisierungsfä-

higkeit dabei verloren ging. Da die Validierungsdaten im Zufallsprinzip aus den Trainingsda-

ten entnommen wurden, erreicht die Validierungsrate einen ähnlich guten Wert. Die Validie-

rungsdaten haben aber nach wie vor keinen Einfluss auf den Trainingsvorgang, sondern die-

nen nur zur Überwachung während des Trainings. Die Testdaten sind aus insgesamt zwei 

kompletten Messreihen zusammengestellt. Dabei kamen bis dato ungeprüfte Kästen aus dem 

Kastenmagazin zum Einsatz. Darin hat sich mit hoher Wahrscheinlichkeit eine große Anzahl 

an schadhaften Exemplaren befunden, deren Frequenzmuster sich von den Trainingsdatensät-

zen so stark unterscheiden, dass das KNN mit seiner Generalisierung an seine Grenzen gerät. 

Dies bestätigt die Aussage, dass ein KNN nur mit einem repräsentativen Datenpool optimal 

trainierbar ist, der das gesamte Spektrum an auftretenden Schadensbildern abbildet. 

 

Abbildung 4-31: Mittlerer quadratischer Trainingsfehler  

Betrachtet man neben den Endergebnissen zusätzlich die Verläufe des mittleren quadratischen 

Netzwerkfehlers, aufgetragen über die Anzahl der Trainingszyklen, wird deutlich, dass mit 

Vergrößerung der Eingangsschicht, welche eine Vergrößerung der bereitgestellten Informati-
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onen bedeutet, die Anpassung der Verbindungsgewichte zur Erreichung eines vorgegebenen 

mittleren Netzwerkfehlers mit wenigen Trainingszyklen erreicht wird (vgl. Abbildung 4-31 

bis Abbildung 4-33). Der große Sprung zwischen KNN 3 und 4, welche beide eine Eingangs-

schicht von 64 Knoten besitzen und damit die gleichen Informationen zum Training zur Ver-

fügung hatten, lässt darauf schließen, dass nicht nur die Eingangsschicht eine Rolle spielt, 

sondern auch die Anzahl der Knoten im Netzwerk sowie die Gewichte als Verbindungen zwi-

schen den Knoten. 

 

Abbildung 4-32: Mittlerer quadratischer Validierungsfehler 

Der Verlauf des mittleren quadratischen Validierungsfehlers ist den Verläufen der Trainings-

fehler sehr ähnlich, stagniert aber mit zunehmender Anzahl an Trainingszyklen oder steigt, 

wie im Fall KNN 6 und KNN 2, wieder an. Daraus lässt sich die These des Auswendiglernens 

untermauern, bei dem das Netzwerk seine Generalisierungsfähigkeit verliert. Das globale Mi-

nimum im betrachteten Funktionsbereich der Validierungsfunktion von KNN 6 liegt bei ca. 

300 Trainingszyklen. Dabei werden 87,15 % aller Validierungsdatensätze, 67,19 % aller 

Testdatensätze und 91,51 % der Trainingsdatensätze vom KNN richtig prognostiziert. Da die 

Trainingsdatensätze den anderen beiden aber zahlenmäßig weit überwiegen, wirkt sich die 

geringfügig gesunkene Erkennungsrate der Trainingsdaten negativ auf die Gesamterken-

nungsrate aus. Diese sinkt in diesem Beispiel auf einen Wert von 87,41 %. Einer verbesserten 

Erkennung der Schäden aus den Testdaten steht demnach eine schlechtere Erkennung der 
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Standardschäden aus den Trainingsdaten gegenüber. 

Betrachtet man den Verlauf des mittleren quadratischen Testfehlers, so zeigt sich nochmals 

sehr deutlich, dass die eingesetzten KNN ohne Ausnahme mit zunehmenden Trainingszyklen 

die Fähigkeit verlieren, die Testdatensätze richtig zu prognostizieren (vgl. Abbildung 4-33). 

 

Abbildung 4-33: Mittlerer quadratischer Testfehler 

Abschließend lässt sich aus diesen Ergebnissen zusammenfassen, dass eine optimale Vorher-

sage der Zustände von Getränkekästen sehr stark von der Vorverarbeitung der aufgenomme-

nen Frequenzspektren abhängig ist. Eine zu hohe Komprimierung führt dabei zu einem Ver-

lust von essentiellen Informationen. Benutzt man hingegen große Eingabeschichten, führt dies 

einerseits zu einem hohen Informationsgehalt in den Eingabedaten, hat aber auch zur Folge, 

dass die Anzahl der Verbindungsgewichte stark ansteigt (vgl. Tabelle 4-9). Dies hat zur Fol-

ge, dass ein KNN sehr schnell lernt, bekannte Datensätze richtig zu prognostizieren, seine 

Generalisierungsfähigkeit jedoch abnimmt. Eine tiefer gehende Untersuchung dieser Aussa-

gen erfolgt in den folgenden Kapiteln. 
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4.2.6 Funktionsmuster 2 

Bei Funktionsmuster 2 handelt es sich, wie bereits beschrieben, um den Transfer der aufge-

bauten Experimentieranlagen in ein praxistaugliches Linienaggregat. Mit Hilfe eines Kasten-

pools, bestehend aus 40 defekten und 89 intakten Kästen, entstand eine Datensammlung aus 

1483 Einzelspektren, die im weiteren Verlauf zur Auswertung dienen. Eine Übersicht der 

Zusammensetzung gibt Tabelle 4-14. Der Trainingsdatensatz mit 1206 Einzelspektren enthält 

Spektren von defekten und intakten Getränkekästen. Der Validierungsdatensatz ist aus dem-

selben Datenpool wie der Trainingsdatensatz nach dem Zufallsprinzip entnommen und enthält 

135 Messungen. Der Testdatensatz wurde in dieser Untersuchung in drei Teile aufgeteilt, um 

eine differenzierte Aussage über die Prognosefähigkeit der trainierten Netze machen zu kön-

nen. Dabei handelt es sich um drei Datensätze mit insgesamt 142 Messungen. Test 1 enthält 

ausschließlich Schwingungsdaten von defekten Kästen. Die Datensätze 2 und 3 enthalten In-

formationen von intakten Kästen, wobei der Datensatz Test 2 ausschließlich mit fabrikneuen 

und Test 3 mit gebrauchten Kästen erzeugt wurde. 

Tabelle 4-14: Zusammensetzung der KNN Eingangsdatensätze 

Datensatz Training Validierung Test 1 Test 2 Test 3 

Zustand defekt + intakt defekt intakt (neu) intakt (gebraucht) 

Anzahl 1206 135 45 48 49 

 

Die Zusammenfassung der ursprünglich 1024 Datenpunkte fassenden Frequenzspektren er-

folgt wie in den vorangegangenen Untersuchungen mit Hilfe der numerischen Integration 

nach Simpson. Je nach eingesetztem KNN (Übersicht in Tabelle 4-9) erfolgte die Komprimie-

rung in 16, 32, 64 oder 128 Datenpunkte der kompletten Frequenzspektren von 0 bis 5 kHz. 

Während des Trainings erfolgte alle 50 Trainingsschritte eine Abspeicherung der trainierten 

Gewichte, um danach den Trainingsverlauf berechnen und mit den anderen KNNs verglei-

chen zu können. Abbruchkriterium für das KNN-Training war wie schon zuvor der mittlere 

quadratische Trainingsfehler, der in den vorliegenden Versuchsreihen einen Wert unter 0.05 

einnehmen musste. Tabelle 4-15 zeigt, wie viele Trainingszyklen beim Training der verschie-

denen KNNs dazu notwendig waren. 
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Tabelle 4-15: Übersicht der durchgeführten Trainingszyklen 

KNN ID 1 2 3 4 5 6 

Trainingszyklen 15.000 650 650 400 300 200 

 

Vergleicht man die Gesamtzahl der Knotenverbindungen (siehe Tabelle 4-9) mit der Anzahl 

der benötigten Trainingszyklen wird deutlich, dass diese umgekehrt zueinander proportional 

sind. Da in einem Trainingszyklus die Anpassung aller Gewichte erfolgt, ist die Gesamtzahl 

der neu berechneten Gewichte pro Zyklus abhängig von der Netzwerkgröße. Wie in Tabelle 

4-15 zu erkennen ist, nimmt mit zunehmender Netzwerkgröße die Anzahl der benötigten 

Lernzyklen zur Erreichung eines vorgegebenen Trainingsfehlers ab. Während bei KNN 6 der 

mittlere quadratische Fehler nach ca. 200 Lernzyklen den Wert 0.05 erreicht, benötigt KNN 1 

ca. 15.000 Lernzyklen. Vergleicht man die Anzahl der insgesamt vorgenommenen Gewichts-

veränderungen, zeigt sich, dass KNN 2 zur Erreichung des vorgegebenen Kriteriums mit Ab-

stand den geringsten Rechenaufwand verursacht (vgl. Abbildung 4-34). 

 

Abbildung 4-34: Angepasste Gewichte in den KNN 
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4.2.6.1 Auswirkung der KNN-Topologie auf die Prognosefähigkeit 

Das vorgegebene Kriterium für den Trainingsabbruch war die Unterschreitung des mittleren 

quadratischen Fehlers bei einem Wert von 0.05. Das bedeutet, dass das KNN in der Lage ist, 

den vorgegebenen Trainingsdatenpool richtig abzubilden.  

Aussagen über die Gesamtprognosefähigkeit gibt die Berechnung des Validierungs- und des 

Testfehlers, da diese Daten nicht für das Training eingesetzt werden und somit ein Maß für 

die Generalisierungsfähigkeit des KNN darstellen. Erreicht der mittlere quadratische Netzfeh-

ler hierbei ähnlich gute Werte wie im Training, so ist das KNN optimal parametriert und für 

die Anwendung zur Prognose des Zustandes unbekannter Getränkekästen fähig. 

In Tabelle 4-16 sind die Ergebnisse dieses Netzwerktrainings aufgelistet. In den Spalten er-

scheinen die von den fertig trainierten Netzwerken ausgegebenen positiven Prognosen in Pro-

zent bezogen auf die Anzahl der Datensätze. 

Eine Analyse der Ergebnisse aus Tabelle 4-16 erklärt KNN 3 mit der Topologie 64-32-1 mit 

insgesamt 93 Neuronen und 2080 Neuronenverbindungen zum Auswerteverfahren mit der 

besten Gesamterkennungsrate von 95.14 %. Es ist in der Lage, aus dem vorliegenden Daten-

material 97.98 % der intakten und 88.46 % der defekten Getränkekästen richtig zu klassifizie-

ren. Bei der Erkennung der Validierungsdaten erreicht dieses Netzwerk sowohl bei den defek-

ten als auch bei den intakten Prüflingen im Vergleich zu den anderen KNNs immer die höchs-

te Erkennungsrate. Bei der Klassifizierung von unbekannten Schadensbildern zeigt diese 

Netzkonfiguration Schwächen. So erreicht es bei den defekten Kästen aus Testdatensatz 1 nur 

ein Ergebnis im Mittelfeld. Mit einer Erkennungsrate von nur 80 % steht es hinter dem KNN 

4, dass diesen Testdatensatz zu 84,44 % richtig zu klassifizieren vermag. 

Bei der Erkennung der neuen Getränkekästen aus Testdatensatz 2 zeigt sich KNN 2 mit 

97,92 % als die am besten geeignetste Möglichkeit und KNN 5 erreicht 97,96 % mit Abstand 

das beste Erkennungsergebnis bei der Kategorisierung der gebrauchten Prüflinge aus Testda-

tensatz 3. 

Es zeigt sich auch hier die Tendenz, dass mit steigender Erkennungsrate während der Trai-

ningsphase die Generalisierungseigenschaften der KNN verloren gehen und als Resultat die 

nicht erlernten Muster nur noch unzureichend eingestuft werden können. Die Prognoseergeb-

nisse der Testdatensätze untermauern dies. 
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Die Tatsache, dass in den Testdatensätzen nicht erlernte Schwingspektren enthalten sind, ver-

deutlicht, wie wichtig eine ausgewogene Verteilung der Trainingsdatensätze ist. KNN 5 und 

KNN 6 zeigen, dass die unbekannten Schwingspektren durch Generalisierung zum Großteil 

richtig erkannt werden. Die durchgehend schlechten Ergebnisse bei der Erkennung der defek-

ten Kästen aus Testdatensatz 3 belegen, dass die untersuchten Konfigurationen nur unzu-

reichend in der Lage sind, die darin enthaltenen Beschädigungen an den Getränkekästen zu 

klassifizieren. Eine Erweiterung der Testdaten mit Spektren aus dieser Klasse kann diesem 

Manko Abhilfe schaffen und somit eine Verbesserung aller Schadenskategorien herbeiführen. 

Tabelle 4-16: Vergleich der Prognosen der verschiedenen KNN  

KNN ID  Daten 
Positive Prognose (richtige Klassifizierung) [%] 

Training Validierung Test 1 Test 2 Test 3 Gesamt 

1 

gesamt 95.19 91.85 75.56 77.08 87.76 93.46 

intakt 99.18 98.88 -- 77.08 87.76 97.60 

defekt 85.47 78.26 75.56 -- -- 83.71 

2 

gesamt 94.86 88.89 68.89 81.25 91.84 92.99 

intakt 98.82 96.88 -- 81.25 91.84 97.50 

defekt 85.47 69.23 68.89 -- -- 82.35 

3 

gesamt 96.19 97.04 80.00 81.25 91.84 95.14 

intakt 99.17 99.03 -- 81.25 91.84 97.98 

defekt 89.23 90.63 80.00 -- -- 88.46 

4 

gesamt 95.77 94.81 84.44 85.42 51.02 93.53 

intakt 98.81 96.12 -- 85.42 51.02 95.68 

defekt 88.77 90.63 84.44 -- -- 88.46 

5 

gesamt 96.02 88.89 82.22 79.17 97.96 94.47 

intakt 98.47 93.48 -- 79.17 97.96 97.12 

defekt 90.11 79.07 82.22 -- -- 88.24 

6 

gesamt 96.68 91.85 82.22 97.92 95.92 90.18 

intakt 99.18  97.83  -- 97.92 95.92 96.34 

defekt 90.68 79.07 82.22 -- -- 75.39 
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Der Verlauf des mittleren quadratischen Netzwerkfehlers während der Trainingsvorgänge 

gestaltet sich ähnlich der im vorherigen Abschnitt gezeigten (vgl. Abbildung 4-35). Anhand 

der Abnahme des Fehlers mit steigender Anzahl an Trainingszyklen, was durch das Training 

beabsichtigt wird, lässt sich die zuvor aufgestellte These bestätigen, dass sich mit zunehmen-

der Anzahl an trainierbaren Gewichten eine schnellere Konditionierung der KNN durchführen 

lässt. Während KNN 6 zur Unterschreitung des vorgegebenen Netzwerkfehlers 200 Trai-

ningszyklen durchlaufen muss, benötigt der Netzwerktrainer für das KNN 5 ca. 300 Durch-

gänge. Da beide Netze mit derselben Information gefüttert werden, muss der Unterschied in 

der Anzahl der Neuronenverbindungen begründet liegen. Diese Tatsache ist ebenso zwischen 

den KNN 4 und 5 zu beobachten. In KNN 1 nimmt der mittlere quadratische Netzwerkfehler 

nur sehr langsam ab und erreichte nach ca. 50.000 Zyklen einen Fehler von ca. 0.06. Die Eig-

nung dieser Topologie scheint fragwürdig, da eine Konditionierung des KNN sehr viel Zeit in 

Anspruch nimmt. 

 

Abbildung 4-35: Mittlerer quadratischer Trainingsfehler beim Trainingsprozess 

Der Verlauf des mittleren quadratischen Netzwerkfehlers in der Validierungsphase weist die 

gleichen Tendenzen wie der in der Trainingsphase auf (vgl. Abbildung 4-36). Da die Validie-

rungsdatensätze nicht aktiv zum Training der KNN herangezogen werden, ist die Abnahme 

des Fehlers ein positives Zeichen für den Lernerfolg der KNN, da diese indiziert, dass das 

KNN auch in der Lage ist, unbekannte Spektren zu klassifizieren. KNN 4 weist dabei den 
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besten Verlauf des Fehlers auf. Der Graph des Fehlers von KNN 6 endet bereits nach 200 

Trainingszyklen, da das KNN dann einen mittleren quadratischen Trainingsfehler von unter 

0,05 erreicht hat und das Training somit endet, obwohl der Validierungsfehler bei 0,08 stehen 

bleibt. Ebenso endet das Training von KNN 5 schon nach 300 Lernzyklen und der Validie-

rungsfehler beträgt dann ca. 0,09. 

 

Abbildung 4-36: Mittlerer quadratischer Validierungsfehler beim Trainingsprozess 

Auch die Testfehler haben keinen aktiven Einfluss auf den Trainingsverlauf. Ihre Berechnung 

erfolgt in der Regel nach dem Training mit dem vollständig ausgebildeten KNN. Um den Ver-

lauf des Testfehlers zu verschiedenen Trainingsphasen nachstellen zu können, ist es deswegen 

nötig, die KNN während des Trainings immer wieder abzuspeichern, um diese quasi fertigen 

KNN für die Berechnung heranzuziehen. Da sich in den Testdatensätzen, wie schon erwähnt, 

gänzlich unbekannte Spektren von Kästen mit besonderen Schäden, aber auch fabrikneuer 

Exemplare befinden, sind die Verläufe des mittleren quadratischen Fehlers nicht so streng 

fallend wie bei der Trainings- oder Validierungskurve. Es geschieht sogar, dass der Fehler in 

extremen Fällen wieder stark zunimmt. Den Verlauf der Testfehler zeigen die folgenden Ab-
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Abbildung 4-37: Mittlerer quadratischer Testfehler nach dem Trainingsprozess 

(Testdatensatz 1) 

 

Abbildung 4-38: Mittlerer quadratischer Testfehler nach dem Trainingsprozess

(Testdatensatz 2) 
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Abbildung 4-39: Mittlerer quadratischer Testfehler nach dem Trainingsprozess 

(Testdatensatz 3) 

Aus dieser Untersuchung folgt, dass das Erlernen der Einstufung des Zustandes von Geträn-

kekästen anhand der vorliegenden Datenspektren möglich ist. Die Abbildung der Zusammen-

hänge zwischen Schaden und Schwingbild kann in neuronalen Netzen abgebildet werden, 

welche durch ihre Generalisierungsfähigkeit in der Lage sind, zu klassifizieren. Je mehr Kno-

tenverbindungen in einem KNN vorhanden sind, desto weniger Lernzyklen sind zur Anpas-

sung der Gewichte notwendig. Dies kann damit begründet werden, dass jede Knotenverbin-

dung pro Zyklus einmal angepasst wird. Bei mehr Knoten gibt es mehr Verbindungen und 

deswegen ist die Anzahl der angepassten Knoten pro Zyklus größer. Daraus lässt sich schlie-

ßen, dass die Anzahl der Knotenanpassungen als Kriterium herangezogen werden muss, um 

eine Bewertung des Rechenaufwandes vorzunehmen. 

Mit größeren Eingangsschichten sind die Informationen, welche das KNN zur Klassifizierung 

zur Verfügung gestellt bekommt, durch eine größere Anzahl an Datenpunkten differenzierba-

rer, was eine Verbesserung der Erkennungsrate zur Folge hat. Größere Eingangsschichten 

fordern einen geringeren Komprimierungsgrad der Originaldaten und haben somit eine ver-

besserte Informationszugänglichkeit zur Folge. Die Auswirkungen der Komprimierung auf 

die Erkennungsrate der KNN findet im Folgenden deswegen gesondert Beachtung. 
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4.2.6.2 Auswirkungen der Datenkomprimierung auf die Prognosefähigkeit 

Um die mittels Laser erfassten Schwingungen der Getränkekästen für eine Auswertung mit-

tels KNN nutzbar zu machen, erfolgt eine Datenvorverarbeitung, welche im Abschnitt 2.4 

beschrieben ist. Mittels einer Fourieranalyse wird das Beschleunigungssignal in seine Einzel-

teile zerlegt und anhand einer Frequenz-Amplituden-Auftragung dargestellt. Dieses Signal 

enthält alle Schwingamplituden bis zu einer Frequenz von 5 kHz, welches durch ein Kompri-

mierungsverfahren in ein Datenspektrum für die KNN umgewandelt wird. 

Dieser Abschnitt behandelt die Auswirkungen auf die Prognosefähigkeit bei Auswertung von 

nur einem Teil des Gesamtspektrums. In Tabelle 4-17 sind die vier benutzten Datensätze be-

schrieben. Bei K0 handelt es sich um das Originalspektrum mit den Amplituden von 0 bis 

5 kHz. Damit dieses Spektrum in einem KNN mit der Topologie 32-16-1 zum Training her-

angezogen werden kann, wird es komprimiert, so dass sich nun in einer Klasse die Amplitu-

den von jeweils 156,25 Hz befindet. In K1 befinden sich die Informationen aus dem Spektrum 

von 0 bis 1562,5 Hz und es geschieht auch hier eine Komprimierung auf 32 Klassen mit einer 

Frequenzbreite von jeweils 48,83 Hz. Genauso erfolgte die Vorverarbeitung der Daten im 

Eingangsdatensatz K2 und K3, wobei immer weniger Informationen des Gesamtspektrums in 

die neuen Datensätze übernommen wurden. 

Tabelle 4-17: Komprimierung der Eingangsdaten der KNN 

 fu[Hz]  fo[Hz] ∆fneu[Hz]  ∆foriginal[Hz] Komprimierung Eingangsknoten 

K0 0 5000 156.25 4.88 32 32 

K1 0 1562.5 48.83 4.88 10 32 

K2 0 937.5 29.29 4.88 6 32 

K3 0 625 19.53 4.88 4 32 

 

Eine Zusammenfassung der Ergebnisse zeigt Tabelle 4-18. Die beste Gesamterkennungsrate 

von 98,38 % erreicht in dieser Untersuchung das Datenmaterial K1. Die Spektren der defek-

ten als auch die der intakten Getränkekästen im Trainingsdatensatz werden vom benutzten 

KNN mit über 99prozentiger Sicherheit klassifiziert. Auch Spektren, die in den anderen Da-

tensätzen der Datensammlung K1 enthalten sind, weist das KNN überwiegend den richtigen 

Zustand zu. Im Vergleich zum ursprünglichen Verfahren, das im vorherigen Abschnitt disku-

tiert wurde, erweist sich diese Methode der Datenvorverarbeitung als geeignet, die Erken-

nungsrate zu verbessern. Vergleicht man die Gesamterkennungsraten des vorherigen KNN 3 
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(vgl. Tabelle 4-16), so verdeutlicht sich eine Steigerung um fast 3 %. Die Erkennung der 

Spektren in allen Kategorien, lediglich der Validierungsdatensatz macht hier eine Ausnahme, 

weisen eine verbesserte Klassifizierung auf. 

Tabelle 4-18: Ergebnisse des KNN-Trainings 

KNN ID  Daten 
Positive Prognose (richtige Klassifizierung) [%] 

Training Validierung Test 1 Test 2 Test 3 Gesamt 

K0 

gesamt 94.86 88.89 68.89 81.25 91.84 92.99 

intakt 98.82 96.88 -- 81.25 91.84 97.50 

defekt 85.47 69.23 68.89 -- -- 82.35 

K1 

gesamt 99.83 94.07 86.67 91.67 91.84 98.38 

intakt 99.88 97.83 -- 91.67 91.84 98.94 

defekt 99.72 86.05 86.67 -- -- 97.06 

K2 

gesamt 95.27 87.41 84.44 58.33 91.84 92.92 

intakt 97.88 94.74 -- 58.33 91.84 95.49 

defekt 89.08 70.00 84.44 -- -- 86.88 

K3 

gesamt 95.44 92.59 86.67 93.75 97.96 94.94 

intakt 98.21 98.13 -- 93.75 97.96 97.98 

defekt 89.16 71.43 86.67 -- -- 87.78 

 

Daraus lässt sich ableiten, dass die für eine Klassifizierung eines Getränkekastens aussage-

kräftigsten Informationen im Frequenzbereich unter 1562 Hz liegen. Weiterhin lässt sich fol-

gern, dass bei einer Verringerung der Informationen zu kleineren Frequenzen wichtige Infor-

mationen abgeschnitten werden, die für eine optimale Klassifizierung nötig sind. Die Auswahl 

von allen Frequenzen bis 5 kHz, wie bei K0 der Fall, enthält zwar ein Maximum an Informa-

tionen zur Einstufung der Zustände, diese gehen aber durch die Komprimierung zugunsten 

einer möglichst kleinen Eingangsschicht wieder verloren. Daraus lässt sich folgern, dass es 

nicht darauf ankommt, möglichst viele Frequenzen als Eingangsdaten zu verwenden, sondern 

nur die informationstragenden. Eine Komprimierung macht nur dann Sinn, wenn dadurch ein 

Informationserhalt gewährleistet ist. Die Zusammenfassung korrelierender Informationen 

bietet sich hier an. 

Ein Verfahren für diese gefolgerten Verbesserungen ist die Hauptkomponentenanalyse, wel-

che im nächsten Kapitel ausführlich Erläuterung findet. Die Verläufe der Trainingsdiagramme 

zu diesem Abschnitt befinden sich im Anhang 6.3. 
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4.2.6.3 Hauptkomponentenanalyse 

Wie in Kapitel 2.4.2.2 beschrieben, dient die Hauptkomponentenanalyse dazu, die problem-

spezifischen Eigenschaften von Daten herauszuarbeiten. Dabei ist meist nicht ein einzelner 

direkter Zusammenhang zwischen einer gemessenen Größe und einer gesuchten Lösung ge-

geben, sondern vielmehr die Kombination mehrerer Messgrößen. Hauptkomponenten sind 

Linearkombinationen, also neue, künstlich erschaffene Variablen der ursprünglich gemesse-

nen Merkmale. Diese neuen Merkmale sind selbst nicht direkt messbar und werden aus den 

zur Verfügung stehenden Messdaten errechnet. Betrachtet man das Frequenzspektrum der 

Schwingungen eines Kastens als einen Vektor mit 1024 Dimensionen, so hat die Hauptkom-

ponentenanalyse eine Reduzierung der Dimensionen zum Ziel, ohne dabei den darin enthalte-

nen Informationsgehalt zu verringern. Der Informationsgehalt der Daten wird hierbei mit der 

Variation der Datensätze bei einzelnen Schwingfrequenzen festgelegt. Redundante Informati-

onen hoch korrelierter Vektoren fasst man deswegen zusammen und ist somit in der Lage, die 

Dimension der einzelnen Messdatensätze zu verringern. 

In der vorliegenden Anwendung kommen die Frequenzspektren, die zuvor zur Auswertung 

mit den KNN genutzt wurden, zum Einsatz (vgl. Tabelle 4-19). 

Tabelle 4-19: Verwendetes Datenmaterial 
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Bevor die Frequenzspektren einer Hauptkomponentenanalyse unterzogen werden, geschieht 

eine essentielle Vorbereitung der Daten. Dazu findet eine Zentrierung sowie Standardisierung 

der Merkmale (Spalten) statt. Im Folgenden findet dieses Verfahren anhand einer Frequenz 

kurz Erläuterung. 

Der Gesamtdatensatz mit allen Frequenzspektren ist in einer NxM-Matrix zusammengefasst. 

Die einzelnen Spektren n sind zeilenweise angeordnet und bestehen jeweils aus 1024 diskre-

ten Schwingungsamplituden, welche durch Zerlegung des Beschleunigungssignals mit Hilfe 

der Fourier-Transformation berechnet wurden. Abbildung 4-40 zeigt exemplarisch diese 

Schwingungsanteile bei 488 Hz für alle 1482 Datensätze. Es zeigt sich, dass bei dieser Fre-

quenz manche Kästen mit sehr hoher Amplitude (bis 130 m/s²) aber auch mit sehr niedrigen 

Amplituden, die gegen 0 m/s² gehen schwingen. 

 

Abbildung 4-40: Amplituden der Originaldatensätze bei f=488 Hz 

Als erster Vorverarbeitungsschritt erfolgte eine spaltenweise Zentrierung der Originaldaten-

matrix um den jeweiligen arithmetischen Spaltenmittelwert mm . 
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von einem Durchschnittsobjekt. Der Mittelwert jedes Spaltenvektors ist somit 0. Hierdurch 

wird vermieden, dass Frequenzanteile mit einem hohen Mittelwert gegenüber kleinen 

Amplituden dominieren. Außerdem kommen dabei v. a. Frequenzen zum Vorschein, deren 

Amplitude in den einzelnen Spektren stark variiert und somit ein Anzeichen für eine verän-

derte Geometrie darstellt.  

Nach der Zentrierung erfolgt in einem weiteren Verfahrenschritt die Standardisierung der 

Spaltenvektoren mit der Standardabweichung s(x) der jeweiligen Spalte m. 

( ) ( )
2

2

1 1( )
( ) ( 1)

N N
z z
i iz

i is zi
i mz

m

N x x
x

x mit s x
s x N N

= =

   −   
   = =

−

∑ ∑

 

Die Spaltenvektoren haben nun jeweils eine Standardabweichung von 1, wodurch Frequenzen 

mit einer durchschnittlich niedrigen Amplitude in gleichem Maße Berücksichtigung finden 

wie die Hauptschwingungen mit einer großen Amplitude. Abbildung 4-41 zeigt wiederum 

diesen Vorverarbeitungsschritt anhand der Amplitude bei 488 Hz für alle Messungen. Bei 

Verfahren mit Variablen verschiedenen Ursprungs bzw. unterschiedlicher Skalierung erreicht 

man mit diesem Verfahren eine Entdimensionierung der Variablen und macht diese somit 

untereinander vergleichbar. 

Aus dem nach Vorbehandlung der Rohdaten gewonnenen Datensatz X mit M Spalten (ent-

spricht den Frequenzklassen aus der Fouriertransformation) und N Zeilen (entspricht den ein-

zelnen Messungen) wird durch die Operation  

.
1 1

zT z zsT zsX X X X
K bzw R

n n
= =

− −  

eine symmetrische Matrix mit M Spalten und M Zeilen gebildet. Im Falle zentrierter Daten 

handelt es sich um die Kovarianz-Matrix K, bei zusätzlich standardisierten Daten um die Kor-

relationsmatrix R (vgl. Tabelle 4-20). 
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Abbildung 4-41: Zentrierte und standardisierte Amplituden der 

Originaldatensätze bei f=488 Hz 

 

Tabelle 4-20: Korrelationsmatrix R berechnet aus den Originaldaten 
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In dieser Matrix sind die Kovarianzen bzw. Korrelationen der vorverarbeiteten Spaltenvekto-

ren zueinander aufgelistet. Diese bewegt sich zwischen -1 und 1 und zeigt, ob die Spaltenvek-

toren voneinander abhängig sind. Eine positive Korrelation bedeutet ein „Miteinanderlaufen“ 

der Vektoren, eine negative Korrelation das „Gegeneinanderlaufen“. Der Wert null zeigt, dass 

die Spaltenvektoren unabhängig voneinander sind. Die Diagonalelemente der Matrix haben 

einen Wert von eins und zeigen die Autokorrelation des Vektors zu sich selbst. Vereinfacht 

ausgedrückt zeigt diese Matrix, welche Frequenzen bzw. Frequenzklassen voneinander ab-

hängig sind und somit einen ähnlichen, redundanten Informationsgehalt besitzen, und welche 

voneinander unabhängig sind und den Informationsgehalt erhöhen. Abbildung 4-42 zeigt die 

Korrelationsmatrix der Spaltenvektoren der vorbehandelten Daten aus Versuchskastenpool 3 

als farbigen Konturplot. 

 

Abbildung 4-42: Konturplot der Korrelationsmatrix der skalierten Daten 

Die Korrelationswerte sind darin als farbige Punkte dargestellt. Eine vollständige positive 

Korrelation zweier Vektoren wird hier mit einem hellen Gelb eine negative Korrelation mit 

einem dunklen Rot dargestellt. Bewegen sich die Werte im Bereich von 0, was eine Unkorre-

liertheit der Vektoren bedeutet, so ist die Farbe in diesem Plot orange gewählt. Ziel der 

Hauptkomponentenanalyse ist es, aus den vorhandenen Vektoren neue Vektoren zu finden, 

die voneinander vollständig unabhängig bzw. unkorreliert sind. Eine überflüssige Datenre-

dundanz lässt sich damit eliminieren und die Effektivität folgender Auswertungen somit ver-

bessern.
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Der numerische Kern der Hauptkomponentenanalyse besteht in der Bestimmung der M Ei-

genwerte und der normierten Eigenvektoren der Korrelationsmatrix R. Da es zu jedem Ei-

genwert unendlich viele Eigenvektoren gibt, benutzt man die normierten Vektoren als Reprä-

sentant für alle Eigenvektoren zu einem Eigenwert. Eigenwert und normierter Eigenvektor 

nennt man Eigenpaar. 

 

Abbildung 4-43: Eigenwerte der Korrelationsmatrix 

Die Komponenten der normierten Eigenvektoren enthalten die gesuchten optimalen Gewichte 

der Ausgangsvariablen bei der Bildung der jeweiligen Hauptkomponente, während die dazu-

gehörigen Eigenwerte ein Maß für die Varianz bzw. Streuung angeben, die diese Hauptkom-

ponente in Bezug auf die Originaldatenmatrix beschreibt. Wie Abbildung 4-44 illustriert, er-

klären die ersten 50 Hauptkomponenten schon mehr als 75 % der Variation der Originaldaten 

aus Versuchskastenpool 3, welche als ein Maß für den darin enthaltenen Informationsgehalt 

dient. Die Verdopplung der Hauptkomponenten von 50 auf 100 erhöht die erklärte Varianz 

nur noch um etwa 10 %. Hauptkomponenten mit einem Index größer als 100 tragen in diesem 

Beispiel nur noch sehr wenig zur Erhöhung des Informationsgehaltes bei (< 0,15 %) und kön-

nen demzufolge aus den Spektren entfernt werden. Eine damit angestrebte Reduzierung der 

Datendimensionen unter Wahrung des Informationsgehaltes ist damit realisierbar. 
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Abbildung 4-44: Eigenwerte aus der Korrelationsmatrix (absteigend sortiert) 

Die Bestimmung der Eigenwerte erfolgt über die Lösung der allgemeinen Gleichung  

R ν λ ν⋅ = ⋅  

wobei R die quadratische Korrelationsmatrix, ν  die Eigenvektoren und λ  die dazugehörigen 

Eigenwerte bezeichnet. Eigenvektor einer Matrix ist demnach jeder Vektor, der mit der Mat-

rix multipliziert in ein Vielfaches von sich selbst übergeht. Dieses Vielfache ist der Eigenwert 

λ  des Eigenvektorsν . Durch die Berechnung der Eigenwerte über die Auflösung des charak-

teristischen Polynoms erfolgt in einem zweiten Schritt die Berechnung der dazugehörigen, 

normierten Eigenvektoren. 

Das eingesetzte Softwarepaket „R1“ verwendet zur Bestimmung nicht die Methode über die 

Eigenwertbestimmung, sondern arbeitet nach dem Prinzip der Singulärwertzerlegung, welche 

zu den gleichen Ergebnissen kommt. 

Betrachtet man das Ergebnis der Hauptkomponentenanalyse, die neu erschaffene Daten-

matrix, so zeigt sich, dass unter Verwendung aller Hauptkomponenten der Informationsgehalt, 

                                                 
1 R Development Core Team (2009). R: A language and environment for statistical computing. R Foundation for 

Statistical Computing, Vienna, Austria. ISBN 3-900051-07-0, URL http://www.R-project.org. 
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also die Variation in den Daten, unverändert ist. Bei der Berechnung der Korrelation der neu-

en Vektoren zeigt sich aber, dass zwischen den einzelnen Vektoren keine Korrelationen mehr 

auftreten. In Abbildung 4-45 ist dies wiederum als farbiger Konturplot dargestellt. Außer der 

Autokorrelation als gelbe Winkelhalbierende zeigt die Grafik Unkorreliertheit als orange Flä-

che. 

 

Abbildung 4-45: Konturplot der Korrelationsmatrix der Hauptkomponenten 

Wie viele der Hauptkomponenten signifikant sind, um die Originaldatenstruktur bzw. den 

Informationsgehalt der Originaldaten angemessen abzubilden, ist von großer Bedeutung und 

kann auf verschiedenen Wegen bestimmt werden. Bezeichnet man die Zahl aller Hauptkom-

ponenten mit dem Index p und berücksichtigt man die Tatsache, dass die Eigenwerte abstei-

gend sortiert sind und somit mit steigendem Index p der Informationsgehalt bzw. die Variati-

on der Originaldaten, die diese Hauptkomponente p erklärte, abnimmt, so ist es das Ziel, her-

auszufinden wie viele signifikante Hauptkomponenten r existieren und daraus resultierend um 

wie viel Dimensionen sich das Modell verkleinern lässt. 

Die einfachste Methode um r zu bestimmen ist das Kaiser-Kriterium [138]. Dabei werden nur 

Hauptkomponenten gezählt, deren Streuung überdurchschnittlich ist, also über dem mittleren 

Eigenwert liegt. Im vorliegenden Fall ist der mittlere Eigenwert gleich eins, da mit standardi-

sierten Daten gearbeitet wurde und somit die Summe aller Eigenwerte gleich der Zahl der 

Variablen (1024) ist. Folglich wären die ersten 118 Eigenwerte signifikant und damit die ers-

ten 118 Hauptkomponenten für die Weiterverarbeitung von Bedeutung (vgl. Abbildung 4-43). 
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Daraus resultiert eine Verkleinerung der Datensätze um ca. 90 %. Die erklärte Varianz der 

ersten 118 Hauptkomponenten beträgt ca. 90 % der Varianz der Originaldatenmatrix. 

Die zweite Methode zur Bestimmung der signifikanten Hauptkomponenten r ist der Scree-

Test [139]. Dieser stellt die Behauptung auf, dass Eigenwerte von Korrelationsmatrizen von 

Datensätzen die nur Zufallszahlen enthalten, wie z.B. Messrauschen usw., flach gegen Null 

abfallen. Das bedeutet, ab Beginn dieses Phänomens beginnt der nicht-informative Teil der 

Datenstruktur. So genannte „Ellenbogenstellen“, also Stellen an denen sich die Steigung im 

Kurvenverlauf ändert, indizieren diesen Punkt im Scree-Diagramm. In Abbildung 4-46 sind 

die ersten 50 Eigenwerte über die dazugehörigen Hauptkomponenten p aufgetragen. Wie zu 

erkennen ist, gibt es in diesem Fall mehrere Steigungswechsel im Kurvenverlauf. Während 

sich im Bereich der ersten 30 Eigenwerte die Steigung dreimal gravierend ändert, verläuft die 

Kurve danach bis zum 1024. Eigenwert ziemlich konstant fallend gegen 0. Die erklärte Vari-

anz der ersten 30 Hauptkomponenten beträgt ca. 68 % der Varianz der Originaldatenmatrix. 

 

Abbildung 4-46: Screeplot für den Scree-Test 
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Um die Leistungsfähigkeit bzw. die Verbesserung der Erkennungsrate der Getränkekästen mit 

den Ergebnissen aus den vorherigen Kapiteln vergleichbar zu machen, wurde im Folgenden 

mit denselben KNNs gearbeitet (vgl. Tabelle 4-9). Die Wahl der benutzen Hauptkomponenten 

ist in diesem Fall durch die Eingangsschicht festgelegt und beträgt 16, 32, 64 und 128 Ein-

gangsknoten. Tabelle 4-21 listet die dazugehörigen Daten zu diesen Hauptkomponenten auf. 

Die Eingangsschicht für das KNN 2 mit der Topologie 32-16-1 hat 32 Eingangsknoten und 

kann somit die ersten 32 Hauptkomponenten als Eingangsdatensatz verarbeiten. Diese erklä-

ren einen Anteil von 69.3 % der Variation der Originaldatenmatrix. Somit beträgt im Mittel 

der Informationsgehalt (gleichgesetzt mit der Variation) der pro Eingangsknoten aufgenom-

men wird 2,2 %. Ausgehend von einer Variation von maximal 17,9 % pro Knoten (was nur 

mit der ersten Hauptkomponete erreichbar ist) beträgt die Effektivität der Datenaufnahme in 

das KNN somit nur noch 12,1 %. Die erklärte Varianz pro Eingangsknoten nimmt mit jeder 

Vergrößerung der Eingangsschicht ab und demzufolge auch die Effektivität, mit der das KNN 

Informationen aufnimmt und verarbeitet. Stellt man Kosten, in Form von zeitlichem und fi-

nanziellem Aufwand, dem Nutzen, also der effektiv verarbeiteten Information gegenüber, so 

kommt man zu dem Schluss, dass ab einem gewissen Punkt eine weitere Vergrößerung der 

Eingangsschicht in keinem reellen Verhältnis zum dadurch erzielten Nutzen steht.  

Tabelle 4-21: Gesamtvariation in Abhängigkeit von signifikanten Hauptkomponenten 

Anzahl der 
Hauptkomponenten p 

bzw. KNN-
Eingangsknoten 

Kumulierte 
Gesamtvariation 

aller Knoten 
[%] 

Variation pro 
Einzelknoten 

[%] 

Effektivität 
[%] 

1 17.9 17.9 100.0 

2 23.3 11.6 64.9 

4 31.5 7.9 44.0 

8 42.0 5.3 29.3 

16 55.6 3.5 19.4 

32 69.3 2.2 12.1 

64 82.1 1.3 7.2 

128 91.8 0.7 4.0 

1024 100 0,0 0.1 
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Die Ergebnisse aus den KNN-Trainings fielen in diesem Fall unerwartet aus. Der Theorie 

zufolge sollte eine Erhöhung der Eingangsknoten eine Erhöhung der Informationen bewirken 

und somit die Klassifizierung der Getränkekästen positiv beeinflussen. Die Kenndaten in Ta-

belle 4-22 belegen, dass KNN 3 mit der Topologie 64-32-1 in der Gesamtbewertung die bes-

ten Ergebnisse erzielt. Die Gesamterkennungsrate liegt bei 98.52 % aller Getränkekästen. 

Darin sind 99.62 % der intakten und 95.92 % der defekten Prüflinge enthalten. Damit ist die-

ses KNN in allen Kategorien der Gesamterkennungsrate an erster Stelle. 

Tabelle 4-22: Ergebnisse des KNN-Trainings 

KNN ID  Daten 
Positive Prognose (richtige Klassifizierung) [%] 

Training Validierung Test 1 Test 2 Test 3 Gesamt 

1 

gesamt 95.6 87.4 84.4 77.1 100.0 94.1 

intakt 97.7 89.0 -- 77.1 100.0 96.0 

defekt 90.8 80.8 84.4 -- -- 89.6 

2 

gesamt 99.6 92.6 86.7 72.9 93.9 97.5 

intakt 100.0 98.9 -- 72.9 93.9 98.4 

defekt 98.6 80.0 86.7 -- -- 95.5 

3 

gesamt 99.6 96.3 80.0 93.8 100.0 98.5 

intakt 100.0 98.8 -- 93.8 100.0 99.6 

defekt 98.6 91.8 80.0 -- -- 95.9 

4 

gesamt 99.5 94.8 75.6 87.5 91.8 97.7 

intakt 100.0 100.0 -- 87.5 91.8 99.0 

defekt 98.3 85.7 75.6 -- -- 94.6 

5 

gesamt 99.3 94.8 82.2 89.6 100.0 98.1 

intakt 100.0 98.9 -- 89.6 100.0 99.4 

defekt 97.7 86.4 82.2 -- -- 95.0 

6 

gesamt 99.4 94.1 80.0 89.6 98.0 98.0 

intakt 99.9 96.7 -- 89.6 98.0 99.0 

defekt 98.3 88.6 80.0 -- -- 95.5 

 

Bei der Betrachtung der einzelnen Datensätze wiesen aber auch die anderen KNN bessere 

Erkennungsfähigkeiten vor. So schnitt bei der Prognose der Trainingsdatensätze das KNN 2 

am besten ab und erreichte bei der Einstufung der intakten Kästen eine Erkennungsrate von 

100 %. Bei den Validierungsdaten zeigt sich, dass die KNN einige Getränkekästen auch nach 
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der Vorverarbeitung durch die Hauptkomponentenanalyse nicht richtig einzustufen vermögen. 

Vor allem die beschädigten Exemplare scheinen hier Probleme zu bereiten. So konnte KNN 3 

in diesem Bereich nur 91.84 % der Datensätze der korrekten Kategorie zuweisen. Nach wie 

vor am schlechtesten erkannt wurden die defekten Prüflinge aus Testdatensatz 1. Hier konnte 

zwar durch die PCA eine Steigerung erzielt werden, aber das Endergebnis ist auch hier noch 

nicht zufrieden stellend. Wie im vorherigen Abschnitt schon erwähnt, handelt es sich bei die-

sen Datensätzen um Schwingspektren von Getränkekästen mit teilweise seltenen Beschädi-

gungen. Da diese in den Trainingsdaten nicht vorkommen, haben die KNN hier besondere 

Schwierigkeiten bzw. die Generalisierungsfähigkeit stößt hier an seine Grenzen. Die Testda-

tensätze mit den Schwinginformationen von intakten Getränkekästen werden ebenso durch 

das KNN 3 am besten eingeordnet. 

Den Verlauf des mittleren quadratischen Fehlers während der Trainingsphase präsentiert Ab-

bildung 4-47. Es zeigt sich, je mehr Knoten ein KNN enthält und je größer die Eingangs-

schicht ausfällt, desto schneller geht die Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers 

über alle Knoten im Netz vonstatten. Einzige Ausnahme ist KNN 3, welches mit den besten 

Ergebnissen abgeschnitten hat. Der Fehler bei diesem KNN ist schon nach 50 Lernzyklen viel 

kleiner als bei den anderen Netzen und nimmt im Verlauf des Lernvorganges sehr schnell ab. 

Die kleinen Netze, welche anscheinend zu wenige Informationen durch ihre relativ kleine 

Eingangsschicht erhalten, benötigen zur Fehlerminimierung mehr als doppelt so lange wie die 

größeren Netze. Auffällig ist ebenfalls, dass KNN 3, 5 und 6 in etwa die gleiche Anzahl an 

Lernzyklen benötigen, um die gewünschte Minimierung des mittleren quadratischen Netz-

werkfehlers zu erreichen. 
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Abbildung 4-47: Mittlerer quadratischer Fehler während des Trainingsprozesses 

(Trainingsdatensatz) 

Auch in der Abbildung des Validierungsfehlers ist dieses Phänomen zu beobachten, wobei 

hier der Validierungsfehler von KNN 6 etwas höher ausfällt. Der Validierungsfehler von 

KNN 3 ist wie im Training nach 50 Zyklen schon sehr niedrig im Vergleich zu den anderen 

und nimmt auch hier sehr schnell ab. Die kleinen Netze benötigen auch hier viel mehr Durch-

gänge um einen akzeptablen Fehlerwert zu erreichen. 
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Abbildung 4-48: Mittlerer quadratischer Fehler während des Trainingsprozesses 

(Validierungsdatensatz) 

 

Abbildung 4-49: Mittlerer quadratischer Fehler während des Trainingsprozesses 

(Testdatensatz 1) 
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In den Verläufen der Testfehler zeigt sich, wie schon im vorherigen Abschnitt diskutiert, ein 

Anstieg des mittleren quadratischen Netzwerkfehlers während des Trainings. 

Dies bedeutet konkret, dass es für die Erkennung der Testkästen in diesen Datensätzen durch-

aus sinnvoll ist, den Trainingsvorgang in einem früheren Stadium zu unterbrechen. Damit 

erreicht das KNN bei den Trainings- und Validierungsergebnissen nicht so gute Resultate wie 

in Tabelle 4-22. Es bleibt aber flexibler was die Erkennung fremder Spektren anbelangt. Dies 

ist wiederum mit dem Overfitting-Effekt und dem Verlust der Generalisierungsfähigkeit zu 

Begründen. 

 

Abbildung 4-50: Mittlerer quadratischer Fehler während des Trainingsprozesses 

(Testdatensatz 2) 

In der grafischen Darstellung von Testfehler 3 verlaufen die Kurven der Fehler von KNN 5 

und 6 gleich zu Beginn auf sehr niedrigem Niveau (vgl. Abbildung 4-51). Daraus ergibt sich 

auch das gute Erkennungsergebnis von KNN 5, welches diesen Datensatz zu 100 Prozent 

richtig klassifiziert. 

KNN 4 hingegen nimmt während der letzten 50 Zyklen nochmals sehr stark zu und bleibt 

dann bei einem relativ hohen Endwert stehen. Das spiegelt sich in der schlechten Erkennungs-

rate von 91,8 % wider. 
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Abbildung 4-51: Mittlerer quadratischer Fehler während des Trainingsprozesses 

(Testdatensatz 3) 

Die Ergebnisse in diesem Abschnitt zeigen, dass die Vorbehandlung der Schwingungsdaten 

von Getränkekästen durch eine Hauptkomponentenanalyse eine Verbesserung der Klassifizie-

rungsfähigkeiten der eingesetzten KNN bewirken. Außerdem zeigt sich, dass die Anzahl der 

benutzen Hauptkomponenten nicht mit der Erkennungsrate korreliert. Vielmehr scheint es 

eine optimale Anzahl von Hauptkomponenten zu geben, deren Informationsgehalt den Zu-

stand eines Getränkekastens abbilden. Den Ergebnissen nach liegt diese Anzahl bei 64 Ein-

gangsknoten.  

Weiterhin sind nicht alle Informationen, die das Schwingspektrum eines Getränkekastens ent-

hält, relevant für die Bestimmung seines Zustandes. Vielmehr scheinen einige Informationen 

sogar eine störende Wirkung auf die Prognose zu haben. Die PCA versucht aus dem gesamten 

Spektrum über Korrelationen der einzelnen Vektoren Informationen zu verdichten, dabei er-

folgt aber keinerlei Berücksichtigung, welche neu geschaffenen Vektoren Informationen über 

den untersuchten Sachverhalt enthalten. Des Weiteren zeigt sich, wie auch schon in den vor-

hergehenden Abschnitten, dass die Güte der Trainingsdatensätze den alles entscheidenden 

Einfluss auf die Erkennungsrate der trainierten KNN ausübt. Je besser diese Datensätze den 

kompletten Problembereich abdecken, desto besser können die Netze zur Lösung des Prob-

lems vorbereitet werden. 
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5 Zusammenfassung und Ausblick 

Einleitung – kurzer Gesamtabriss mit Problemstellung 

Die meisten derzeit eingesetzten Verfahren zur Erkennung von Schäden an Getränkekästen 

der Getränkeindustrie arbeiten anhand von Bilderkennungsmethoden. Diese durchsuchen digi-

talisierte Photographien der Prüflinge nach Abweichungen in Farbe, Form und Geometrie und 

leiten daraus Beschädigungen ab. Die schlechte Erkennungsrate dieser Methode liegt darin 

begründet, dass viele auftretende Schäden für diese Art der Schadenserkennung unsichtbar 

und deshalb nicht erfassbar sind. Deswegen verbleiben betroffene Kästen im Mehrwegbestand 

der Unternehmen und gelangen über den Einzelhandel zum Kunden. 

Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Entwicklung einer industrietauglichen Kasteninspek-

tionsmaschine, die sowohl sichtbare als auch unsichtbare Schäden an Getränkekästen zuver-

lässig erkennt, die betroffenen Objekte aus dem Mehrwegkreislauf entfernt und einer geeigne-

ten Wiederverwertung zuführen kann. Hauptanforderung an diese Maschine ist primär die 

zuverlässige Zustandsprognose und die daran gekoppelte Aussortierung der betreffenden 

schadhaften Getränkekästen. Daneben spielt die Integration in bestehende Abfüllanlagen der 

Getränkeindustrie eine erhebliche Rolle, deren zentrales Aggregat die Füllmaschine darstellt 

und nach der sich der komplette Anlagenbetrieb ausrichtet. Um den störungsfreien Betrieb 

von Abfüllanlagen zu gewährleisten, muss die Kasteninspektionsmaschine eine Taktrate von 

ca. einer Sekunde einhalten. Störende äußere Einflüsse, wie z.B. schwankende Umgebungs-

temperaturen oder Fremdschwingungen, welche die Durchführung der Kasteninspektion ne-

gativ beeinflussen, müssen ebenfalls berücksichtigt werden. 

Grundlagen und Methoden 

Aufbauend auf den Forschungsarbeiten von Zacharias et. al. [35-37], der erstmals die Metho-

de der Neuronumerik zur Schadenserkennung an Getränkekästen einsetzte, präsentiert diese 

Arbeit eine konsequent weiterentwickelte Methode, die gleichfalls auf der mechanischen Sig-

nalausbreitung in Festkörpern basiert und erstmalig zur Zustandsüberwachung an Lebensmit-

telverpackungen im industriellen Umfeld zum Einsatz kommt. 
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Zacharias zeigte, dass es die mechanische Schwingungsanalyse, kombiniert mit einem auf 

Neuronumerik basierenden Auswertungs- und Selektionsverfahren, ermöglicht, Schäden an 

Getränkekisten zu detektieren. Dies beinhaltet auch das Erkennen von Latenzmängeln, wie 

z.B. versprödetem Kunststoff oder Fremdfabrikate. Unter Laborbedingungen erreichte diese 

Methode eine Erkennungsrate von 99 %.  

Als nachteilig erwiesen sich die relativ lange Dauer eines Prüfzyklus von ca. 10 s und die 

aufwändige konstruktive Umsetzung, die den praktischen Einsatz in Getränkebetrieben un-

wirtschaftlich machten. Aus diesem Grund erfolgte in dieser Arbeit eine Modifikation des 

Schwinganalyseverfahrens, um den Taktzyklen einer industriell nutzbaren Inspektionsma-

schine (T≤1 s) gerecht zu werden. Ebenso erfolgte eine Modifizierung des Auswertungsver-

fahrens, um die Erkennungsrate bei gleichzeitiger Erhöhung der Robustheit und Performanz 

zu verbessern. 

Finite-Elemente-Methode (FEM) 

Zu Beginn der Untersuchungen erfolgte eine numerische Berechnung des mechanischen 

Schwingungsverhaltens eines zum Schwingen angeregten Getränkekastens mit Hilfe der Fini-

te-Elemente-Methode (FEM). Ziel dieser Berechnungen war es, grundlegende Zusammen-

hänge zwischen dem Schwingverhalten der Getränkekästen, Art und Position der eingeleiteten 

Anregungskraft und Auswirkungen verschiedener Befestigungsmethoden zu erkennen. 

Die Modellierung der Kästen erfolgte auf CAD-Basis mit Hilfe von herstellerseitig zur Ver-

fügung gestellten Materialparametern. In der anschließenden Simulation wurden die Schwin-

gungen simuliert, die ein auf die Kastenoberfläche eingeleiteter Anregungsimpuls hervorruft. 

Daraus resultieren zeitdiskrete Verschiebungsvektoren, welche durch Fouriertransformation 

in die entsprechenden Frequenzspektren umgerechnet wurden. Die Abweichung des Schwin-

gungsspektrums eines beschädigten Kastens zu dem eines unbeschädigten Kastens konnte im 

Anschluss durch normierte Kenngrößen definiert werden. Eine Quantifizierung der Schwere 

des Schadens am Kasten wurde somit ermöglicht. 

Es zeigte sich, dass keine gemeinsame optimale Sensorposition für alle betrachteten Scha-

densfälle existiert. Es konnten jedoch Bereiche abgegrenzt werden, die auf Beschädigungen 

besonders sensibel reagieren. Diese befinden sich im oberen Bereich der Kästen, in der Mitte 

der Stirnseiten sowie an den Seitengriffen. Weitergehende Untersuchungen wurden deshalb 

auf diese Bereiche beschränkt. 
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Die Simulation ergab, dass sich die Antwortsignale eines beschädigten und eines unbeschä-

digten Kastens je nach Ort des Erregungsimpulses stark unterscheiden. Es zeigte sich, dass die 

vertikal wirkende, zentral von unten angreifende Kraft durchwegs die größte Differenz in der 

Frequenzantwort von intaktem und defektem Kasten hervorruft. Die anschließende Planung 

und Konstruktion des Versuchsstandes basiert maßgeblich auf den Ergebnissen der FEM-

Simulationen. 

Experimentelle Versuchsanlagen 

Der Prototyp der Kasteninspektionsmaschine ermöglichte durch weitgehende Automatisie-

rung eine Abarbeitung der einzelnen Schritte des Prüfverfahrens. Dies geschah mit Hilfe mo-

derner Computersteuerung sowie pneumatisch betriebener Mechanismen zur Vereinzelung, 

Fixierung und Anregung der Kästen unter nahezu realen Umgebungsbedingungen. Eine dy-

namisch betriebene Klemmbackenfixierung diente dazu, die Getränkekästen vom laufenden 

Förderstrom zu selektieren, einer Schwingungsprüfung zu unterziehen und sie danach in den 

Förderstrom zurückzuführen, ohne diesen dabei zu verlangsamen bzw. zu unterbrechen. Dar-

über hinaus unterbindet die Klemmbackenfixierung eine Ganzkörperbewegung der Prüflinge. 

Zur Schwingungserregung der Getränkekästen diente ein ca. 0,2 Sekunden andauernder, ver-

tikal wirkender Schockimpuls. Dieser wurde durch einen pneumatisch betriebenen Shaker 

zentral von unten in den Kastenboden eingeleitet. Zur Aufnahme der resultierenden Kasten-

schwingung diente ein nach dem Doppler-Prinzip funktionierendes Laservibrometer. Es er-

fasst die Schwingung eines Punktes auf der Kastenoberfläche und liefert ein analoges Span-

nungssignal zur Weiterverarbeitung mit einem PC. Dieses Signal, aufgenommen mit einer 

Abtastfrequenz von 10 kHz, enthält die Beschleunigungsinformationen des gemessenen Punk-

tes für ein Zeitintervall von ca. 0,2 Sekunden. Eine Fouriertransformation führte das Signal 

aus dem zeitaufgelösten Bereich in eine frequenzaufgelöste Darstellung über. Diese enthielt 

Informationen über die Zerlegung des Beschleunigungssignals von 0-5 kHz in Frequenzinter-

valle von 4,88 Hz und bestand somit aus 1024 diskreten Schwingungsamplituden.  

Für die Untersuchung dienten insgesamt 129 Getränkekästen in unterschiedlichen Zustands-

formen, von fabrikneu bis gebrochen. Daraus entstanden mit Hilfe des beschriebenen indust-

rietauglichen Funktionsmusters insgesamt 1483 Messdatensätze. Mit Hilfe dieser Informatio-

nen konnte durch weitere Auswertung auf den Zustand der Getränkekästen geschlossen und 

eine automatische Sortierung vorgenommen werden. 
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Auswertungsverfahren (DVV, PCA, Neurostatistik, KNN)  

Die Datenverarbeitung erfolgte mit dem Verfahren der Neurostatistik. Hierbei handelt es sich 

um eine Kombination aus dem statistischen Verfahren der Hauptkomponentenanalyse (HKA) 

mit kognitiven Algorithmen in Form von Künstlichen Neuronalen Netzen (KNN). Damit ver-

eint dieses Hybrid die jeweiligen Vorteile und ist so leistungsfähiger als die genannten Ein-

zelverfahren.  

Bei KNN handelt es sich um „Multilayer Perzeptron“ Netze, dessen Neuronen schichtweise 

miteinander verbunden sind, und deren Verbindungen und Funktionen in den Neuronen als 

Informationsspeicher dienen. Durch einen sogenannten Trainingsprozess lernt das KNN Zu-

sammenhänge zwischen Ausgangs- und Zielgrößen mit fortschreitender Anzahl von Lernzyk-

len immer besser abzubilden. Bei den vorliegenden Untersuchungen kamen sechs verschiede-

ne KNN-Topologien zum Einsatz. 

Da die nach der Fouriertransformation vorliegenden 1024 diskreten Schwingungsamplituden 

für ein KNN einen enormen Rechenaufwand bedeuten, der mit normaler Computerhardware 

nicht in sinnvollen Zeitintervallen zu bewältigen ist, müssen die Datensätze für die Verarbei-

tung komprimiert werden. Die Schichten zur Informationsaufnahme der KNN enthalten in 

den einzelnen Versuchsreihen 16, 32, 64 und 128 Eingänge. Dies bedeutet, dass die ursprüng-

lich aus der Messung resultierenden 1024 Datenpunkte zusammengefasst bzw. beschnitten 

werden mussten, um sie als Eingangsdaten für die KNN verwenden zu können. Dabei durften 

jedoch keine wichtigen Informationen verlorengehen.  

Durch die Hauptkomponentenanalyse, die bei diesem Verfahren die Rolle der Datenvorverar-

beitung übernahm, konnte dies gewährleistet werden. Durch diese Datenvorverarbeitung wur-

den aus den gemessenen Schwingungssignalen der Getränkekästen Informationen sowohl 

extrahiert als auch komprimiert und eine effektive Klassifizierung ermöglicht. Dabei entfernte 

die HKA nicht aussagekräftige Teile der Daten bzw. fasste redundante Informationen zusam-

men. Die so aufbereiteten Datensätze dienten dem KNN anschließend dazu, einen Zusam-

menhang zwischen der Schwingungsantwort und dem jeweiligen Zustand eines untersuchten 

Getränkekastens herzustellen. Aus der Kombination von Hauptkomponentenanalyse und 

Künstlichen Neuronalen Netzten resultiert ein leistungsfähiges Auswertungssystem, das in der 

Lage ist, in Bruchteilen einer Sekunde anhand eines Schwingungssignals eine Prognose über 

den Zustand des Getränkekastens abzugeben. 
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Ergebnisse 

Eine Betrachtung der Erkennungsrate der Künstlichen Neuronalen Netze zeigte, dass eine 

zuverlässige Klassifizierung von Getränkekästen anhand ihrer Schwingantwort möglich ist. 

Diese hängt sehr stark von der Topologie des Netzwerkes, der Vorverarbeitung der Daten und 

des vorher durchgeführten Netzwerktrainings ab. Der Einsatz der gesamten Schwingspektren 

von 0 bis 5 kHz und eine Komprimierung der Daten nach Simpson zeigten gute Erfolge. Da-

bei erreichte das Netzwerk mit 64 Eingangsknoten, 32 verdeckten Knoten und einem Aus-

gangsknoten mit einer Erkennungsrate von 95 % das beste Ergebnis. Es zeigte sich jedoch 

deutlich, dass während des Trainings der KNN eine Verbesserung der Erkennungsrate gleich-

zeitig einen Verlust der Generalisierungsfähigkeit des KNN bedeutete. Dies hat zur Folge, 

dass zwar bekannte Muster immer besser klassifiziert werden können, unbekannte Muster, die 

nicht in den Trainingsdatensätzen abgebildet sind, aber zu großen Klassifizierungsschwierig-

keiten führen. 

Die genauere Untersuchung aller Messdaten zeigte, dass die meisten Informationen über den 

Zustand des Getränkekastens im Bereich zwischen 0 bis 1,5 kHz enthalten sind. Eine erneute 

Auswertung dieses Frequenzbereiches mit einer speziell gewählten KNN-Topologie (32-16-1) 

erbrachte eine Verbesserung der Gesamterkennungsrate auf über 98 %.  

In einem weiteren Schritt wurden die Schwingspektren einer Hauptkomponentenanalyse un-

terzogen. Die Auswertung dieses Datenmaterials mit Hilfe eines KNN mit 64 Eingangskno-

ten, 32 verdeckten Knoten und einem Ausgangsknoten erreichte dabei eine Gesamterken-

nungsrate von 98,5 %. So konnten auch nicht erlernte Schadenstypen am Kasten mit großer 

Sicherheit richtig klassifiziert werden. Dies unterstreicht die Wichtigkeit der Wahl der richti-

gen Daten sowie deren korrekte Vorverarbeitung. 
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Ausblick 

Diese Arbeit zeigt, dass eine Verbesserung der Aussortierquote von defekten Getränkekästen 

sowohl in bestehenden als auch in neu geplanten Abfüllanlagen durch die vorgestellte Metho-

de möglich ist. Während Abfüller bisher oftmals eine feste Quote an Kästen pro Zeiteinheit 

ersetzen mussten, der auch unbeschädigte Kästen zum Opfer fielen, können nun, durch die 

hochselektive Entfernung beschädigter Kästen, Ersatzkosten bei gleichzeitiger Verbesserung 

der Qualität des Kastenpools minimiert werden. Einzelhandel und Endverbraucher profitieren 

dadurch, dass die von ihnen benutzten Getränkekästen sich in einem akzeptablen Zustand 

befinden, was sowohl dem Schutz der darin enthaltenen Getränkeflaschen als auch die damit 

verbundene Transportsicherheit und den Gebrauchskomfort erhöht. Eine hieraus generierte 

Qualitätssteigerung und eine Aufwertung des Ansehens der entsprechenden Marke kommt 

indirekt auch dem Hersteller der Getränke zu gute. 

Weitere Entwicklungen in diesem Bereich sollten neben der Klassifizierung des Zustandes der 

geprüften Getränkekästen eine Identifikation und Lokalisierung der vorliegenden Schäden 

sein. In einer differenzierten Betrachtung können die Anlagenbetreibern darüber entscheiden, 

welche Schäden an ihren Gebinden die Weiterverwendung im Mehrwegpool ausschließen, 

und welche Schäden toleriert werden. 

Dafür müssen bei der Anpassung der KNN neben der einfachen Zustandsklassifizierung wei-

tere Informationen über den Getränkekasten erfasst und in das Auswertungssystem integriert 

werden. Die Einbindung der Bildinformationen aus den bestehenden Kamerasystemen zur 

erweiterten Auswertung wäre hierbei denkbar.  

Weitere Einsatzgebiete für eine Schwingungsprüfung in der Lebensmittel- und Getränkein-

dustrie gilt es zu forcieren. Es ist durchaus denkbar, diese Methode auf andere Verpackungen, 

wie z.B. Getränkeflaschen oder Dosen, anzuwenden. Transportpaletten sind bereits  im Fokus 

der Wissenschaft. Eine weitere interessante Möglichkeit bietet die Schwingungsprüfung auch 

im Bereich der Lebensmittel, indem so z.B. Veränderungen durch Reifungsprozesse detektiert 

werden könnten. Die Methoden der manuellen akustischen Reifeprüfung durch Fachleute, 

z.B. im Käsereibereich, aber auch bei Obst, könnte damit standardisiert und automatisiert 

werden. 
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6 Anhang 

6.1 Anhang A 

Schadensbilder an Kastenmodell 2 zur Simulation (vgl. Anschnitt 4.1.4) 

Tabelle 6-1: Modellschäden am Kasten Modell Amstel 

perspektivische Ansicht (vorne rechts) Seitenansicht 

  

Bruch des Griffes - Modellschaden S01 

  

Bruch an der Ecke- Modellschaden S02 
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Tabelle 6-2: Modellschäden am Kasten Modell Amstel 

Draufsicht perspektivische Ansicht  

  

Brüche im Gefache - Modellschaden S03 

  

Brüche am Kastenboden - Modellschaden S04 
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6.2 Anhang B 

Ergebnisplots zur Untersuchung der besten Sensorposition in Abhängigkeit von Anregungs-

signal und Fixierung (vgl. 4.1.4). 

 

 

Abbildung 6-1: Ergebnisplot E03-S01-2 

 

IA [m/s] 
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Abbildung 6-2: Ergebnisplot E03-S02-2 

 

 

Abbildung 6-3: Ergebnisplot E03-S03-2 

IA [m/s] 

IA [m/s] 
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Abbildung 6-4: Ergebnisplot E03-S04-2 

 

 

Abbildung 6-5: Ergebnisplot E03-S01-2 

IA [m/s] 

IA [m/s] 



Anhang 

 

161

 

Abbildung 6-6: Ergebnisplot E01-S02-2 

 

 

Abbildung 6-7: Ergebnisplot E01-S03-2 

IA [m/s] 

IA [m/s] 
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Abbildung 6-8: Ergebnisplot E01-S04-2 

 

 

Abbildung 6-9: Ergebnisplot E02-S01-2 

IA [m/s] 

IA [m/s] 
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Abbildung 6-10: Ergebnisplot E02-S02-2 

 

 

Abbildung 6-11: Ergebnisplot E02-S03-2 

IA [m/s] 

IA [m/s] 
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Abbildung 6-12: Ergebnisplot E02-S04-2 

 

 

Abbildung 6-13: Ergebnisplot E03-S01-3 

IA [m/s] 

IA [m/s] 
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Abbildung 6-14: Ergebnisplot E03-S02-3 

 

Abbildung 6-15: Ergebnisplot E03-S03-3 

IA [m/s] 

IA [m/s] 
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Abbildung 6-16: Ergebnisplot E03-S04-3 

 

 

Abbildung 6-17: Ergebnisplot E01-S01-3 

IA [m/s] 

IA [m/s] 
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Abbildung 6-18: Ergebnisplot E01-S02-3 

 

 

Abbildung 6-19: Ergebnisplot E01-S03-3 

IA [m/s] 

IA [m/s] 
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Abbildung 6-20: Ergebnisplot E01-S04-3 

 

 

Abbildung 6-21: Ergebnisplot E02-S01-3 

IA [m/s] 

IA [m/s] 
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Abbildung 6-22: Ergebnisplot E02-S02-3 

 

 

Abbildung 6-23: Ergebnisplot E02-S03-3 

IA [m/s] 

IA [m/s] 
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Abbildung 6-24: Ergebnisplot M02-S01-4 

 

 

Abbildung 6-25: Ergebnisplot M02-S02-4 

IA [m/s] 

IA [m/s] 
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Abbildung 6-26: Ergebnisplot M02-S03-4 

 

 

Abbildung 6-27: Ergebnisplot M02-S04-4 

IA [m/s] 

IA [m/s] 
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Abbildung 6-28: Ergebnisplot M03-S02-4 

 

 

Abbildung 6-29: Ergebnisplot M03-S03-4 

IA [m/s] 

IA [m/s] 
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Abbildung 6-30: Ergebnisplot M03-S04- 

 

 

Abbildung 6-31: Ergebnisplot E02-S01-4 

IA [m/s] 

IA [m/s] 
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Abbildung 6-32: Ergebnisplot E02-S02-4 

 

 

Abbildung 6-33: Ergebnisplot E02-S03-4 

IA [m/s] 

IA [m/s] 
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Abbildung 6-34: Ergebnisplot E02-S04-4 

IA [m/s] 
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6.3 Anhang C 

Verläufe des mittleren quadratischen Netzwerkfehlers während des Netzwerktrainings bei der 

Untersuchung der Auswirkungen der Datenkomprimierung auf die Prognosefähigkeit (vgl. 

4.2.6.2). 

 

Abbildung 6-35: Mittlerer quadratischer Fehler während des Trainingsprozesses 
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Abbildung 6-36: Mittlerer quadratischer Fehler während des Trainingsprozesses 

 

Abbildung 6-37: Mittlerer quadratischer Fehler während des Trainingsprozesses 
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Abbildung 6-38: Mittlerer quadratischer Fehler während des Trainingsprozesses 

 

Abbildung 6-39: Mittlerer quadratischer Fehler während des Trainingsprozesses 
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6.4 Anhang D 

 

Abbildung 6-40: Screenshot des Lab-View Schaltbild 
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