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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde die Schallemissionsanalyse (SEA) zur Schadensdetektion von koh-
lestofffaserverstarkten Kunststoff-Proben (CFK) verwendet. Nach einer Vorcharakterisie-
rung der CFK-Proben mit verschiedenen zerstérungsfreien Prifmethoden (Rontgen, Ultra-
schall) wurden 3-Punkt-Biegeversuche durchgefiihrt. Das Anbringen akustischer Sensoren
wéhrend des Biegeversuchs ermdglicht das Aufzeichnen von SEA-Daten, die hinsichtlich
Degradationsverhalten der Probe ausgewertet wurden. Zur Charakterisierung der Degrada-
tion wurden verschiedene Mustererkennungsverfahren fir die aufgezeichneten Daten an-
gewandt. Neben der untersuchten Degradation spielt bei der Auswertung auch die Lokali-
sierung der SEA-Quellen eine zentrale Rolle. Mit Hilfe der Lokalisierung erfolgt bei SEA-
Experimenten haufig nicht nur die Schadenslokalisierung, sondern auch eine Plausibilisie-
rung der aufgezeichneten Signale. Anhand der Plausibilisierung kdnnen detektierte Signale
zu Nutzsignalen oder Stdrsignalen zugordnet werden. Sobald Frequenzanalysen auf einen
zeitlich begrenzten Ausschnitt angewandt werden, kann ebenfalls der bestimmte Startwert
entscheidend sein. Die Lokalisierung der Schallquelle wird durch die Sensorpositionen und
der jeweils bestimmten Erstankunftszeit der einzelnen Signale berechnet. Fur gute Lokali-
sierungsergebnisse ist eine gute Startwertbestimmung transienter SEA-Signale zwingend
notwendig. Das menschliche Auge liefert bei entsprechender Erfahrung fur die Bestim-
mung der Erstankunftszeit sehr gute Ergebnisse. Die manuelle Startwertbestimmung ist bei
einer hohen Anzahl von Signalen extrem aufwendig. Daher haben sich verschiedene ma-
thematische Methoden etabliert, um den Startwert automatisch zu bestimmen (Picker). Bei-
spiele hierfiir sind das Hinkley-Kriterium oder das Akaike information critieria (AlIC).

In dieser Arbeit wird eine Methode vorgestellt, die die Prazision vorhandener Picker ver-
bessern kann. Die vorgestellte Methodik zielt darauf ab, eine bestehende Pickermethode fir
bestimmte Signale zu trainieren. Neben dem Originalsignal kommen hierzu auch modifi-
zierte Signale zum Einsatz. Die modifizierten Signale werden mit einer nichtlinearen Ab-
bildungsvorschrift aus den Originalsignalen berechnet. Der Picker in seiner urspriinglichen
Form wird sowohl auf das Originalsignal als auch auf die modifizierten Signale angewandt.
Die manuelle Startwertbestimmung mit dem menschlichen Auge dient als Referenzmetho-
de. Es kann gezeigt werden, dass modifizierte Signale dabei helfen kénnen, die Starwertbe-
stimmung transienter Signale zu verbessern.

Fur die meisten automatisierten Methoden zur Startwertbestimmung erhdlt man tber die
bestimmte Startzeit hinaus keine weiteren Informationen, die sich fir eine Fehlerbewertung
eignen wiarden. Eine vollumféngliche, automatische Qualitatsbewertung fur die bestimmten



Startwerte der Picker stellt nach wie vor eine grolRe Herausforderung fur die SEA dar. Bei-
spielsweise berechnen einige Pickermethoden fir jedes Eingangssignal einen Startwert,
sogar wenn dieses Uber eine konstante Amplitude verfugt. Die vorgestellte Methode ist in
der Lage ein Qualitatskriterium fir die automatische Startwertbestimmung zu liefern. Fur
die Qualitatsbewertung werden mehrere modifizierte Signale erzeugt, die jeweils eine
frihere oder spéatere Startwertbestimmung durch den Picker provozieren sollen. Unterliegen
die so bestimmten Startwerte grofRen Schwankungen, ist die Fehleranfélligkeit des Pickers
flr dieses Signal hoch. Das verwendete Verfahren ist in der Lage automatisch eine Vielzahl
von Signalen zu erkennen, bei denen die automatische Startwertbestimmung zu einem fal-
schen Ergebnis fuhrt. So kénnen diese fur die weitere Auswertung separiert werden und
gesondert betrachtet werden.

Abstract

In this work Acoustic Emission (AE) is used for damage detection of carbon- fibre- rein-
forced- polymer- specimen (CFRP). Therefore, three-point-bending experiments are done
and AE- signals are evaluated in order to investigate degradation of CFRP-specimen. Dif-
ferent pattern recognition methods are used to classify damage. The localization of AE-
signal sources also plays an important role for many applications. For example, localization
in AE is used in case of separating disturb signals. Furthermore, frequency-domain analysis
of transient signals also needs a comparable time interval with reliable start time. Localiza-
tion can be done with the help of sensor positions and their determined onset time. Identify-
ing the onset time of transient signals can be very time consuming, if the onset time is
picked manually. For destructive testing experiments with many generated AE-signals,
automatic methods for determining onset time are very useful. Therefore, different tech-
niques like Hinkley-criteria or Akaike information criteria (AIC) are used for onset detec-
tion of transient waves.

In order to get better results for a picking method, an own approach is presented in this
work. The aim of this study was to train an algorithm for special kind of measuring signals
with the help of modified signals. For this purpose, the AIC-Picker is applied to the original
signal as well as to modified signals. Modified signals are calculated by non-linear trans-
formations from original signals. Manually picked start time from AE- signals serves as
reference. It can be shown, that transient signals can be modified in such a way to get better
results for the start time as the untrained AIC-Picker.
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An unsolved challenge for automatic onset detection is the quality evaluation for the deter-
mined start time. An information about reliability of an automatic determined onset time
would be very helpful for investigations of error propagation. Unfortunately, common au-
tomatic picker algorithm calculates always an onset for each signal, also for white noise
with same amplitude. The presented method can also help to generate a kind of automatic
quality criteria. Therefore, transient signals are modified in order to activate a variation of
determined onset time, compared to the original signal. This variation can give information
about the picking quality of this signal. In this work, a first step to get an automatic quality
criterion is presented. This criterion will be able to separate automatically picked signals,
which have a great potential for an incorrect onset determination. This automatic quality
criterion is explained on the basis of the AIC-Picker, but in principle this method can be
used for different automatic picker methods. Therefore, modified signals can be used as
well.



Diese Arbeit widme ich meiner Familie.

Anmerkung: Der Grofdteil der vorliegenden Dissertation ist bereits vor Mai 2014 entstan-
den. Die Einreichung der Dissertation bzw. die miindliche Doktorprifung erfolgte im Jahr
2022. Aus diesem Grund wird in Kapitel 6 auf aktuellere Literaturquellen verwiesen.
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1 Einleitung

Technologie, Wirtschaftlichkeit und Okologie sind wichtige Einflussfaktoren, die der Pro-
duktentwicklung zu Grunde liegen. Diese Rahmenbedingungen und Wertevorstellungen
haben sich in den letzten Jahrhunderten bzw. sogar in den letzten Jahrzehnten stark veran-
dert und unterliegen global betrachtet, starken kulturellen Unterschieden. In diesem Kon-
text kommt der Suche nach dem besten Werkstoff eine Schlusselrolle in der Produktent-
wicklung zu. Mit den sténdig steigenden Anforderungen an einen Werkstoff werden in der
Regel auch die Lésungsansatze komplexer.

Betrachtet man das Umfeld im Automobilsektor, so stehen die Automobilhersteller im
Zugzwang, der sich standig verschéarfenden Abgasgesetzgebung. Eine wirksame Methode
zur Reduzierung von Abgasen und Steigerung der Energieeffizienz ist die Gewichtsreduk-
tion am Fahrzeug. Nach wie vor nimmt die Karosserie einen signifikanten Gewichtsanteil
am Gesamtfahrzeug ein. Zum einen soll die Karosserie fiir einen effizienten Fahrzeugbe-
trieb sehr leicht sein, zum anderen muss die Karosserie im Falle eines Fahrzeugcrashs
hochsten Belastungen standhalten, um die Sicherheit der Fahrzeuginsassen zu gewahrleis-
ten. Wie in vielen anderen technischen Bereichen ist man deshalb in der Automobilindust-
rie an Werkstoffen interessiert, die hohe mechanische Kennwerte in Bezug auf Steifigkeit
und Festigkeit und gleichzeitig ein niedriges Gewicht besitzen. Man spricht in diesem Zu-
sammenhang von spezifischer Festigkeit. Die Darstellung dieser KenngréRe findet man
beispielsweise in Ashby-Diagrammen. Von grofiem Interesse sind Werkstoffe, die belas-
tungsspezifisch angepasst werden kénnen. Ein prominentes Beispiel hierfir bilden glasfa-
serverstarkte oder kohlestofffaserverstarkte Kunststoffe (GFK&CFK). Durch die gezielte
Anordnung der Faserorientierung in der Kunststoffmatrix ist es mit diesen Werkstoffen
mdoglich, die Festigkeiten entlang von Lastpfaden zu verstarken. Fir einen ganzheitlichen
Ansatz spielen bei der Verwendung von CFK neben der Auslegung und dem Produktions-
prozess auch die Reparaturkonzepte fur beschadigte Fahrzeuge, Recyclingprozesse und vor
allem die Qualitatssicherung der Bauteile eine wichtige Rolle.

Die Féhigkeit, geprifte Bauteile weiter verwenden zu kdnnen, verschafft den zerstérungs-
freien Prufmethoden offensichtliche Vorteile. Die zerstérungsfreie Prifung ermdglicht
prinzipiell eine 100%-Kontrolle und erhoéht die Wirtschaftlichkeit bei der Qualitatssiche-
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rung. Rontgenuntersuchungen, Ultraschalluntersuchungen, Thermographieuntersuchungen
und optisch basierte Messgerate unterstltzen langst die Qualitatssicherung im Fertigungs-
prozess. Meist sind die Geratschaften direkt in der Produktionslinie (inline) verankert.

Die komplexe innere Struktur der CFK-Proben stellt die zerstérungsfreien Prifmethoden
im Vergleich zu homogen Materialien vor neue Herausforderungen. Bei isotropen Werk-
stoffen reicht es flr die Prifmethoden haufig aus, Inhomogenitaten im Material zu finden,
um potenzielle Schwachstellen zu identifizieren. Fir CFK missen die Auffalligkeiten von
Prifergebnissen im Kontext der inneren Materialstruktur bewertet werden. Dies erschwert
sowohl die manuelle als auch die automatische Auswertung von Prifungen inhomogener
Materialien enorm.

Die Schallemissionsanalyse (SEA) nimmt in vielerlei Hinsicht eine Sonderstellung unter
den zerstorungsfreien Priifmethoden ein. Dies beginnt bereits damit, dass die SEA haufig
als ,,quasi“-zerstorungsfreie MeBmethode deklariert wird. Ein GroRteil der zerstérungsfrei-
en Prifmethoden bewertet das Prifobjekt auf Grundlage von ausgehenden und ankommen-
den Wellen bzw. Wellenpaketen. Aus der Interaktion der Wellen mit dem Priifobjekt kon-
nen Ruckschlisse auf die Beschaffenheit des Prifkorpers gezogen werden. Im Gegensatz
hierzu ist die SEA ein passives Messverfahren. Damit ist gemeint, dass bei der SEA keine
Schallwellen vom Messgerat ausgesendet werden. Die Anregung des Testkdrpers erfolgt
meist aufgrund von mechanischen Belastungen, mit denen der Prifkorper konfrontiert
wird. Zudem handelt es sich bei der SEA primar nicht um ein bildgebendes Verfahren. Die
SEA ist durchaus in der Lage, detektierte Ereignisse zu lokalisieren, indem die Laufzeitun-
terschiede der akustischen Welle in Bezug zu den Sensorpositionen gesetzt werden. Die
Prézision der Lokalisierung geht einher mit der Zuverlassigkeit der Erstansatzbestimmung
der akustischen Welle. Wahrend beispielsweise eine Ultraschallprufung darauf abzielt, eine
bestehende Rissgeometrie aufgrund der vorherrschenden Impedanzunterschiede zu finden,
detektiert die Schallemissionsanalyse primar nicht eine vorhandene Rissgeometrie selbst,
sondern den Rissfortschritt in einem Probenkérper. Unter giinstigen Bedingungen ist die
Schallemissionsanalyse in der Lage, kleinste Rissfortschritte wahrzunehmen, unabhéngig
von der inneren Mikrostruktur des Prufkorpers. Dies birgt fiir viele Anwendungen grol3es
Potenzial.

Historisch gesehen wird die Dissertation von J. Kaiser im Jahre 1950 heute oft als die Ge-
burtsstunde der SEA betrachtet (Kaiser 1950). B. H. Schofield tberpriifte die Ergebnisse
von J. Kaiser und formuliert in seiner Publikation erstmals den Begriff ,,Acoustic Emissi-
on* (Schofield 1963). Wegen der hohen Ahnlichkeit der Schallemissionsanalyse zur Seis-
mologie konnten in der Vergangenheit regelméaRig Synergien genutzt werden. Die Ahnlich-
keit betrifft sowohl die Quellmechanismen als auch die Ausbreitung der elastischen Wel-
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len. Die Detektion der Wellen unterscheidet sich in beiden Mess-Methoden vom Prinzip
kaum. Voneinander verschieden sind die relevanten Frequenzen und die damit verbundenen
Wellenlangen. In der Seismologie kann aufgrund der geringeren Frequenzen mit einer nied-
rigeren Abtastrate detektiert werden. Mdoglicherweise ist dies die Ursache, dass in der
Seismologie friher auf eine signalbasierte Aufzeichnung der Messdaten gesetzt wurde. Der
Fortschritt durch moderne Computer in den letzten Jahrzehnten fihrte zu einer signifikan-
ten Verbesserung in der Signalverarbeitung. Mit Hilfe der modernen Elektronik kénnen in
der heutigen Zeit vermehrt signalbasierte Datensédtze mit tblichen Detektionsraten von bis
zu 40 MHz aufgezeichnet werden. Die Mdoglichkeit, auf detektierte Datensatze zurlickzu-
greifen, eroffnet eine ganze Reihe von Post-processing-Methoden, die zunehmend zum
Einsatz kommen. Dies beginnt von der signalbasierten Auswertung im Frequenz-Zeit-
Raum bis hin zur nachtréglichen Definition und Extraktion von beliebigen Parametern aus
den Datensatzen. Beispielsweise kann auch der Startwert der Welle neu bewertet werden.

In dieser Arbeit werden die Mdglichkeiten der SEA evaluiert, um kohlestofffaserverstarkte
Kunststoffe zu untersuchen. Fir die Verwendung der SEA spricht die hohe Sensitivitat des
Messverfahrens, welches prinzipbedingt auch bei anisotropem Werkstoff keine Nachteile
hinsichtlich Sensitivitat vorweist. Insbesondere wurde der Fokus auf die automatische
Startwertbestimmung transienter Signale gelegt.

In Kapitel 2 werden die theoretischen Grundlagen beschrieben, die zum Verstandnis der
weiteren Kapitel beitragen.

Kapitel 3 befasst sich mit der Lokalisierung von SEA-Signalen. Einen besonderen Schwer-
punkt stellen die Algorithmen zur automatischen Ersteinsatzbestimmung dar, da sie ein
unabdingbarer Bestandteil der Lokalisierung sind. Im Detail wurden bestehende Algorith-
men modifiziert und fir den vorliegenden Anwendungsfall optimiert. Zudem wird in die-
sem Abschnitt ein Verfahren fur eine automatische qualitative Bewertung der Ersteinsatz-
bestimmung vorgestellt. Das Qualitatskriterium trifft vollautomatisiert eine Aussage, wie
sicher bzw. wie unsicher sich ein Verfahren zur Erstansatzbestimmung hinsichtlich des
ermittelten Ergebnisses ist.

In Kapitel 4 werden bestehende schallemissionsanalytische Methoden dazu verwendet,
néhere Informationen der untersuchten CFK-Proben zu sammeln. Im Fokus dieser Arbeit
stehen hierbei die Verfahren, die in der Lage sind, &hnliche Signale zu finden und zu sepa-
rieren.

Kapitel 5 stellt eine Zusammenfassung der erzielten Ergebnisse dar.
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2 Grundlagen

In diesem Abschnitt werden die theoretischen Grundlagen der Schallemissionsanalyse
betrachtet. Dies beinhaltet Kenntnisse zur Wellenausbreitung, Wellendetektion und der
anschlieRenden Signalverarbeitung.

2.1 Grundlagen der Schallemissionsanalyse

Die Schallemissionsanalyse (SEA) z&hlt zu den ,,quasi zerstérungsfreien Priifmethoden.
Fur die SEA wird der Prifkorper mit akustischen Sensoren versehen. Mit der SEA kann
beispielsweise ein Objekt hinsichtlich mechanischer Unversehrtheit tiberwacht werden
oder die Bruchmechanik des Objektes genauer untersucht werden. Bei Letzteren werden
die detektierten SEA-Signale ausgewertet, um Riickschlisse auf Sch&digungsart und
-ausmaf bilden zu konnen. Da der Ubliche Frequenzbereich der Schallwellen (10kHz-
1,5MHz) groRtenteils in einem Bereich liegt, der fiir das menschliche Gehor nicht wahr-
nehmbar ist, wére streng genommen der Begriff Ultraschallemissionsanalyse passender.

2.1.1 Parameterbasierte Auswertung

Kerngegenstand der parametrischen Auswertung bildet die Extraktion definierter Parame-
ter aus jedem detektierten Signal. Bei einer parametrischen Auswertung werden streng
genommen nur die verwendeten Parameter extrahiert, wahrend der gesamte Datensatz
nicht weiter betrachtet wird. In der Historie der SEA war es lange Zeit nicht moglich, die
komplette Signalform fir eine groRe Anzahl von Signalen zu speichern. Erst durch leis-
tungsfahigere Rechner ist es moglich, auch einen Grofteil der detektierten Datensétze zu
speichern. Moderne SEA-Gerdte besitzen nur noch sehr kurze Totzeiten. In der heutigen
Zeit kann man in der Regel auf die Signalformen zurtickgreifen. Hinsichtlich der para-
metrischen Auswertung ergibt sich hierdurch der Vorteil, dass spezielle Parameter auch
nach dem Experiment extrahiert werden kdnnen. Das Auswerten der Parameter gehort
nach wie vor zu der Standardauswertung der SEA. Als Vorteil der parametrischen Aus-
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wertung ist zu erwéhnen, dass sie selbst fur grolle Datensatze mit vielen Signalen schnell
einen guten Uberblick geben kann. Zudem ist eine erste Kategorisierung der Signale tiber
einzelne Parameter mdglich. Daher ist es nicht verwunderlich, dass extrahierte Parameter
die Grundlage fur die meisten Mustererkennungsverfahren und Clusteranalysen bilden.
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Abb. 2.1 Gangige Parameter in der SEA;

Abb. 2.1 zeigt die wichtigsten Standardparameter. Diese sind haufig im Mess-System
integriert und konnen durch die Hersteller-Software ausgelesen werden. Typischerweise
benétigt die Parameterextraktion vieler SEA- Signale nur wenige Sekunden.

Der Schwellwert (Threshold) wird in der Regel appliziert und legt fest, welche Signalin-
tensitat vom System als SEA-Signal interpretiert wird. Standardmafig wird als Startzeit to
die Zeit erkannt, bei der die Signalintensitdt zum ersten Mal den Schwellwert passiert.
Bei der schwellwert-basierten Startwertbestimmung kommt es systematisch zu einer ver-
spateten Startwertbestimmung. Dieser Sachverhalt wird in Abschnitt 3.1 thematisiert.
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Analog zum Startzeitpunkt to beschreibt te als Endzeitpunkt den Zeitpunkt der letzten
Schwellwertiiberschreitung eines Signals.

Die betragsmaBig gréRte Amplitude A tritt per Definition zum Zeitpunkt tmax auf. Aus
diesen drei ZeitgroRen lassen sich durch Differenzbildung auch tanstieg, tankiing UNd tpaver
ermitteln. Zusatzliche Standardparameter, wie die Anzahl der Schwellwertiiberschreitun-
gen eines Signals (Counts), die elektrisch detektierte Energie E

E =Y,U,? Formel 2.1

kdnnen mit der Herstellersoftware (Vallen Visual AE) automatisch extrahiert werden. Da
in der experimentellen Praxis der SEA meist keine absolute Kalibrierung vorliegt, muss
der Vergleich von Energiewerten zwischen den Experimenten mit Bedacht erfolgen. Zu-
dem hédngen viele der Parameter vom empirisch bestimmten Schwellwert ab. Mit Hilfe
der Fast-Fourier-Transformierten (FFT) l&sst sich das Frequenzspektrum ermitteln (vgl.
2.2.1). Hieraus konnen wichtige Frequenzparameter gewonnen werden. Die Frequenz mit
der maximalen Intensitat fmax kann direkt aus dem Frequenzspektrum abgelesen werden.
Die Frequenzen fas, fso und 75 sind die Grenzfrequenzen, bei denen das Integral der FFT
jeweils 25%, 50% bzw. 75% vom gesamten Integral entspricht.

2.1.2 Messkette der Schallemissionsanalyse

Ein zentrales Ziel der SEA ist es, anhand der aufgezeichneten Daten Riickschlisse auf
den Signalursprung ziehen zu kénnen. Da sich der Signalverlauf zwischen dem Schwin-
gungsimpuls der Quelle (@) bis hin zum ausgewerteten Datensatz § stark &ndert, wére es
vorteilhaft, Kenntnisse der jeweiligen Ubertragungsfunktion zu besitzen.

Abb. 2.2 zeigt eine schematische Ubersicht verschiedener EinflussgroRen:
SH=QABCDEFGT. Formel 2.2

K. Aki und P. Richards konnten zeigen, dass die Initialbedingung fur die Quelle € ma-
thematisch durch den Momententensor M beschrieben werden kann (Aki und Richards)

Mik = CiklmnmAV . Formel 2.3

Der Momententensor bildet sowohl die Magnitude als auch die winkelabhéngige Ab-
strahlcharakteristik ab. Die Starke der Schallwelle skaliert mit dem geometrischen Aus-
maf der Rissflache AV. Ebenso interessant ist in verschiedenen Anwendungsfallen auch
die Polaritat der Quelle. Ein mogliches Verfahren stellt dabei die Momententensorinver-
sion (MTI) dar. Ihr zu Grunde liegen die Untersuchungen der Abstrahlcharakteristik, die
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aus der Seismologie bekannt sind und dort auch Erstausschlags-Verfahren genannt wer-
den. Die Polaritat wird durch den initialen Erstausschlag der Welle positiv (Auslenkung
zu positiven Spannungswerten) oder negativ (Auslenkung zu negativen Spannungswer-
ten) gewertet. Mit Hilfe der verschiedenen Schallemissionssensoren wird die Polaritét in
Bezug zu den Sensorpositionen und Sensororientierung gesetzt. Die Bestimmung der
einzelnen Polaritaten an den rdumlich angeordneten Sensoren kann anschlieRend in eine
Aufteilung verschiedener Bruchmechanismen flihren, da man das gemessene Polaritats-
schema mit den theoretisch bzw. bruchmechanisch erwarteten Polaritaten abgleicht.

Quelle . E(M)
’, Akustik
Propagationsmedium . ({Geometrie. E, C, ...)
Koppelmittel O B(Zy. Zy ZoE..)
Sensor . Cf. A, ..)
Verstirker+ el. Leit. . D(U(t). ...) Schall-
! emissions-
Hardwarefilter . &I gualves
Schwellwert/Trigger . F(U s - )
Signalmessung . G(U(t), ...)

Abb. 2.2 Einflussfaktoren auf das detektierte Signal; das reine Quellsignal wird durch die verschie-

denen Ubertragungsfunktionen veréndert. Die einzelnen Ubertragungsfunktionen @, 8B, C, D, &, &,
@, J sind in der Regel nicht bekannt bzw. schwer zu bestimmen.

Die Momententensorinversion ist von GrolRe (Grosse und Reinhardt 1999), (Grosse und
Ohtsu 2008) ausfiihrlich behandelt worden. Weiter grundlegende Arbeiten flir den Ansatz
von isotropen Materialien stammen von Ohtsu (Ohtsu 1991), wahrend die Arbeiten von
Fukunaga und Kishi (Fukunaga und Kishi 1986), Enoki und Kishi (Enoki und Kishi

8
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1988), Hildyard (Hildyard et al. 2006) und Landis/Shah (Landis und Shah 1995) Ansétze
flir heterogene Materialien liefern.

Die Wellenpropagation ist nicht nur von den elastischen Materialkonstanten des Propaga-
tionsmediums, sondern auch von den geometrischen Abmessungen des Probenkdrpers
abhangig. Die Ubertragungsfunktion @ entspricht im Wesentlichen der Greenschen Funk-
tion. Eine analytische Losung der Greenschen Funktion gibt es nur fir ausgewahlte Mate-
rialien und Geometrien wie beispielsweise fur den Halbraum. Die Wellenausbreitung im
Medium wird in den Abschnitten 2.1.4 und 2.1.5 behandelt.

Durch die Verwendung von Koppelmittel kann man einen Luftspalt zwischen Sensor und
Probe wirkungsvoll vermeiden. Im Allgemeinen reduziert dies die Reflektionen an der
Grenzflache von Probe zu Sensor, indem die Impedanzen angeglichen werden (vgl. For-
mel 2.22). Dennoch hat diese Grenzflache Einfluss auf die Wellenform, der mit der Uber-
tragungsfunktion 8B in Formel 2.3 beschrieben wird.

Der Einfluss des Sensors € auf die Wellenform ist besonders wichtig. Die Uberfiihrung
der mechanischen Welle in ein elektrisches Signal erfolgt meist durch einen piezoelektri-
schen Sensor. Fir gleichméBige Geometrien des Piezoelektrikums, der Dampfungsmasse
oder einer akustisch nicht entkoppelten Sensorverkapselung kdnnen Stehwellen auftreten,
die sich in einer resonanten bzw. multiresonanten Kennlinie des Sensors manifestieren.
Wird ein resonanter Sensor mit seiner Eigenfrequenz angeregt, so ist er bei dieser extrem
sensitiv. Davon abweichende Frequenzen, die den Sensor gleichzeitig erreichen, kdnnen
unter Umstédnden kaum wahrgenommen werden. Um mit der SEA mdglichst sensibel zu
sein, kdnnen die Sensoren und ihre Resonanzfrequenzen an den erwarteten Frequenzbe-
reich angepasst werden. Sollen die Signale auf ihren Frequenzgehalt untersucht werden,
sind die Mdglichkeiten resonanter Sensoren beschrankt. Eine nachtragliche Korrektur bei
einer bekannten Ubertragungsfunktion € ist mathematisch maglich, aber wegen der star-
ken Frequenzabhangigkeit oft sehr ungenau. Fir die Auswertung des Frequenzgehaltes
empfehlen sich breitbandige Sensoren, die fiir den interessanten Frequenzbereich zumin-
dest ein dhnliches Ansprechverhalten besitzen. Zudem ist die Ubertragungsfunktion € fiir
viele Sensoren auch vom Einfallswinkel der ankommenden Welle (relativ zum Sensor)
abhangig (Manthei et al. 2001), (Grosse und Ohtsu 2008).

Weiterhin unterscheiden sich die Sensoren darin, ob ein integrierter VVorverstarker im-
plementiert ist. Moderne Vorverstarker sind mittlerweile rauscharm mit einer hohen
Spannungsverstarkung. Andere Qualitdtsmerkmale eines Verstarkers sind die Linearitat
uber einen breiten Frequenzbereich, sowie die Unempfindlichkeit gegentber elektromag-
netischen StorgréRen von auRen. Das Gewicht der Ubertragungsfunktion D im Vergleich
zur Sensorkennlinie € ist fur die meisten Anwendungen vernachléssigbar, solange der
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Vorverstérker nicht an seine Grenzen gelangt. Beispielsweise kann dies durch eine Pla-
teau-Bildung bei max. Spannungsverstarkung erfolgen.

Optional kann flr bestimmte Umgebungsbedingungen ein analoger Bandpassfilter € de-
finiert werden. So konnen beispielsweise sehr niedrige und sehr hohe Frequenzen stark
unterdrickt werden.

Das Auslosen bzw. nicht Auslosen des Triggers & bearbeitet die Signale zwar nicht, se-
lektiert jedoch die Signale nach den vorgegebenen Kriterien. Fir einen einfachen
Schwellwert-Trigger, werden die ankommenden Signale nach dem maximalen Span-
nungswert selektiert. Die Ubertragungsfunktion & ist in diesem Fall eine Stufenfunktion
in Abhéngigkeit von Amax in Bezug auf den Schwellwert.

Wird das ankommende analoge Signal vom Transientenrekorder von analogen Daten in
digitale Daten umgewandelt, werden die kontinuierlichen Spannung- und Zeit-Signale in
aquidistante Spannungspunkte diskretisiert. Insbesondere bei schwachen SEA-Signalen
oder einer geringen Amplituden-Dynamik der Messkarte stellt diese Umwandlung in
digitale Spannungswerte @ ein grol3eres Problem fiir die Signalbearbeitung dar.

2.1.3 Schallquellen fir Schallemissionssignale

Grundsatzlich kann man bei der Schallemissionsanalyse zwischen kinstlichen und natr-
lichen Schallquellen unterscheiden. Als kiinstliche Schallquellen werden in diesem Kon-
text Schallquellen bezeichnet, die von auen in ein Testobjekt eingebracht werden, um
beispielsweise das Mess-System zu testen. Dies kann in der gangigen Praxis beispiels-
weise Uber einen Bleistiftminenbruch (Hsu und Breckenridge 1981) erfolgen. Dabei wird
eine Bleistiftmine auf dem Testkorper aufgesetzt und in einem definierten Winkel belas-
tet, bis die Bleistiftmine tber dem Testobjekt abbricht (genormt nach ASTM E 976-05,
ASTM E 2374-04). Bevor die Bleistiftmine bricht, bt sie eine (relativ) reproduzierbare,
punktuelle Kraft auf die Oberflache des Probekorpers aus. Bricht die Mine, wird wegen
der fehlenden Ruckstellkraft die punktuelle Auslenkung der Materialoberflache schlagar-
tig entspannt und initiiert dabei im Festkorper den Ursprung einer akustischen Welle. Die
akustische Welle breitet sich im Festkorper aus und wird von der SEA detektiert. Alterna-
tiv kann das Messsystem auch mit brechenden Glaskapillaren geprift werden. Zudem
kodnnen Storgerdusche unabsichtlich von auBen in das Objekt gelangen (z. B. durch die
Universalprifmaschine).

Als ,,natiirliche Schallquellen werden in dieser Arbeit alle Schallquellen bezeichnet, die
ihre Ursache in einer mikroskopischen oder makroskopischen Schadigung der Probe ha-
ben. Naturliche Schallquellen entstehen aufgrund einer Belastung des Probekdrpers. Der

10
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primédre Zweck der schallemissionsanalytischen Untersuchung liegt in einem Informati-
onsgewinn Uber den Schadigungsherd.

2.1.4 Elastische Wellen in isotropen Materialien

Prinzipiell unterscheidet man zwischen elastischen und plastischen Verformungen eines
Festkorpers. Bei elastischen Verformungen handelt es sich um einen voll reversiblen
Verformungsprozess im Festkorper. Wird ein mechanischer Bruchvorgang untersucht, so
ist der Ursprung der Welle meist eine plastische Deformation. Als Schallquelle fir die
SEA koénnen im Prinzip alle schnell ablaufenden Prozesse, die mit infinitesimalen Mate-
rialverriickungen verbunden sind, dienen. Hat eine lokale, sprunghafte Materialverri-
ckung innerhalb eines Festkorpers stattgefunden, wird aufgrund der verénderten Rick-
stellkréfte durch den restlichen Materialverbund eine elastische Schwingung angeregt, die
sich im Material ausbreitet.

Fur den ungedampften Fall kann die Schwingung durch die Differentialgleichung

azui aO'ik
= Formel 2.4
at? ary,

beschrieben werden. Dabei ist p die Dichte des Materials und u; die infinitesimale Verru-
ckung entlang der Raumrichtung i. Auf der rechten Seite von Formel 2.4 entspricht cik
den Spannungstensor, wodurch der Spannungszustand eines Festkdrpers charakterisiert
wird. Zudem kann der Spannungstensor cik mit Hilfe des generalisierten Hook schen
Gesetzes durch

Oik = Ciklm *Em Formel 2.5
ausgedriickt werden.

Im Rahmen der linearen Elastizitatstheorie und unter Verwendung der Einsteinschen
Summenkonvention beschreibt Formel 2.5 den linearen Zusammenhang zwischen dem
Spannungstensor cik, Elastizitatstensor Cikim und dem Dehnungstensor eim. Dieser lineare
Zusammenhang gilt im Hookeschen Bereich, der in der Praxis fur kleine Auslenkungen
in guter N&herung erfallt ist.

Bei dem Elastizitatstensor Cikim handelt es sich um einen Tensor 4.ter Ordnung mit 81
unabhéangigen Komponenten. Neben dem symmetrischen Deformationstensor eim lasst
sich auch zeigen, dass der Elastizitatstensor symmetrisch bezlglich Permutation ist
(Landau et al. 1991)

11
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Cikim=Ckilm=CikmI=Climik . Formel 2.6
Dadurch wird die Anzahl der unabhangigen Koeffizienten flr Festkérper auf 21 reduziert
(Landau et al. 1991). Je nach den Gegebenheiten im Festkdrper kénnen die voneinander
unabhéngigen Koeffizienten weiter reduziert werden. In dem Fall von orthotropen Fest-
korpern wie unidirektionalen kohlestofffaserverstarkten Kunststoffen (CFK) kann der
Elastizitatstensor unter Benutzung der Voigt-Notation auf eine 6x6 Matrix mit 9 unab-
hangigen, elastischen Koeffizienten reduziert werden. Da der Spannungstensor cik im
Festkorper symmetrisch sein muss (cik= oki), kann dieser auf einen Vektor mit 6 unab-
hangigen Eintrdgen reduziert werden. Diese teilen sich auf in die drei Normalspannungen
i und den drei Scherspannungen tik. Analog dazu kann der Deformationstensor em flr
diesen Fall als Vektor mit drei normalen Komponenten &; und 3 Scherspannungskompo-
nenten yim dargestellt werden

Oxx Cxxxx  Cxxyy  Cxxzz 0 0 0 Exx
/ ny\ Caxyy  Cyyyy Cyyzz 0 0 0 / Syy\

Ozz | _ Cxxzz Cyyzz  Cazzz 0 0 0 N
| lyz | [ © 0 0 Cyzyz 0 0 | | Yyz |
\sz/ \ 0 0 0 0 CxeZ 0 / \VXZ/

Txy 0 0 0 0 0 Cryxy Yxy

Formel 2.7

Durch die Einfiihrung der Lame’schen Konstanten k und p kann diese Darstellung weiter
vereinfacht werden:

Oxx K+2u K K 0 0 O Exx
ayy K K+ ZM K 0 0 O Eyy
Oz _ K K K+ Zﬂ 0 0 O €2z
T, | = 0 0 0 @ 0 0 . Yy Formel 2.8
Txz 0 0 0 0 u 0 Yz
Txy 0 0 0 0 o0 u ny

Die Lame’schen Konstanten beschreiben die elastischen Parameter fur isotrope Materia-
lien vollstandig. Dies bedeutet, dass ein mathematischer Zusammenhang zwischen den
Lame’schen Konstanten, dem E-Modul E, dem Kompressionsmodul Ec, dem Schermodul
Es und der Poissonzahl v besteht.

E= 3rtZp Formel 2.9
K+u
2
Ec=Kk+ M Formel 2.10

12
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1-2
Eg = K(z—um Formel 2.11

K

V= Formel 2.12
2(k+p)

Fur isotrope Materialien vereinfacht sich Formel 2.4 unter Verwendung der Lame”schen
Konstanten letztlich auf

23 —
pZTZ =m+wV(V-u)+pdu . Formel 2.13

Die L6sung von Formel 2.13 kann mit einem Vektorfeld geschrieben werden als:

—

u="V¢+ V X Y . Formel 2.14

Dies fuhrt in isotropen Medien zu zwei unabhangigen Gleichungen

Ag = Zoz und Formel 2.15
AP = 1% Formel 2.16
=2 ormel 2.

aus denen die Ausbreitungsgeschwindigkeiten fir die longitudinale und die transversale
Ausbreitungsgeschwindigkeiten c. und cr resultieren.

C; = & E 12.17
L= \pa+va—zv) ormet .

Cr = E F 12.18
T = 2p(14v) ormel 2.

Die beiden Gleichungen verkniipfen die Ausbreitungsgeschwindigkeit der Longitudinal-
welle und der Transversalwelle mit den mechanischen Eigenschaften des Mediums, in
dem sich die akustische Welle bewegt.

2.1.5 Plattenwellen (Lambwellen)

Plattenwellen werden auch gefuhrte Wellen genannt und sind im deutschsprachigen
Raum auch unter dem englischen Begriff ,,Lambwellen” bekannt. Die Ausbildung von
Lambwellen wurde zuerst von Horace Lamb mathematisch beschrieben (Lamb 1917).
Eine detailliertere Betrachtung flr die Ausbreitung von Plattenwellen wurde spéter von
Viktorov (Viktorov 1967) und Achenbach (Achenbach 1973) durchgefihrt. Mittlerweile

13
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findet man die Plattenwellen auch in verschiedenen Lehrblichern zur Akustik wie bei-
spielsweise Moser (Mdser und Kropp 2010).

Man spricht von Plattenwellen, wenn sich akustische Wellen in einem plattenférmigen
Medium ausbreiten. Als plattenférmige Medien gelten Geometrien, wenn die Dicke d der
Platte im Vergleich zur Wellenldnge A sehr klein ist (d < A) (Rose 1999). Die Betrach-
tung von Plattenwellen ist fur die spateren Untersuchungen von kohlefaserverstérkten
Kunststoffen (CFK) von Bedeutung. Im Automobilbereich handelt es sich in der Regel
um Plattenstarken von wenigen Millimetern. Im Vergleich dazu betragen die Wellenlan-
gen in den niedrigeren Frequenzbereichen, in denen die SEA verwendet wird, mehrere
cm. Die Bedingung fur die Ausbildung von Lambwellen d < A ist in guter N&herung er-
fullt. Aufgrund der physikalischen Randbedingungen findet man eine dispersive Wellen-
ausbreitung bei Plattenwellen vor. Dies bedeutet, dass sich die akustische Welle fur un-
terschiedliche Frequenzen verschieden schnell ausbreitet. Ferner gilt auch, dass dieselbe
Frequenz sich unterschiedlich schnell im plattenformigen Medium ausbreiten kann.
Dementsprechend beschreibt der Zusammenhang c(f) mathematisch lediglich eine Rela-
tion und keine Funktion.

Fur dinne Platten mussen nun die Grenzflachen bericksichtigt werden. Die akustische
Impedanz Z hilft zur mathematischen Beschreibung des Verhaltens der akustischen Welle
an einer Grenzflache zweier verschiedener Medien. Diese kann im freien Schallfeld eines
Materials durch

Z=p-c Formel 2.19

ausgedriickt werden. In Formel 2.19 beschreibt p die Dichte und ¢ die Schallgeschwin-
digkeit im Propagationsmedium. In Analogie zu den GesetzméaRigkeiten der Optik kann
auch in der Akustik der Reflexionsfaktor or durch die Impedanzanderung der beiden Me-
dien berechnet werden:

2

7,-Z

o,=1r%= (—1 2) Formel 2.20
Z1+Z,

Entsprechend in gleicher Art und Weise lasst sich auch ein Transmissionsfaktor ot be-
rechnen, der definiert ist durch:

2 22, \?
or =1 = ( ) Formel 2.21
(Z2+Z4)

Die Indizes beziehen sich auf die beiden Materialien, die die Grenzflache bilden.

14
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Berechnet man mit Formel 2.10 den Reflexionsfaktor o; fiir den Ubergang eines Festkor-
pers zu Luft (mit Atmosphérendruck), kommt man auf einen Reflexionsfaktor or ~1. Dies
hat zur Folge, dass fast der gesamte Teil der akustischen Welle innerhalb des Festkdrpers
reflektiert wird. Unter der Annahme der physikalischen Randbedingung, dass beide paral-
lele Oberflachen als spannungsfrei (c=0) betrachtet werden kénnen, wurde die mathema-
tische Beschreibung der Lambwellen (bzw. der Plattenwellen) von Victorov (Viktorov
1967) auf die Form gebracht:

tan(kgh)  4k%kpkg

= Formel 2.22
tan(kph) (qu—kz)z

tan(kogh) _ (KE—K2) 4Kk kg
tan(kyh) — 4kZkykg

Formel 2.23

Formel 2.22 gilt fir die symmetrischen Ausbreitungsmoden So, S1, Sz, ..., wahrend die
Formel 2.23 die antisymmetrischen Ausbreitungsmoden Ao, A1, Az, ..., beschreibt. Fir
diese beiden Gleichungen existieren keine analytischen Ldsungen. Daher missen diese
Gleichungen nummerisch geldst werden. Die Losung der jeweils ersten drei symmetri-
schen antisymmetrischen Ausbreitungsmoden ist in Abb. 2.3 dargestellt (Vallen und Val-
len; Prosser et al. 1999).
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Abb. 2.3 Nummerische Ldsung der Dispersionsgleichungen fur eine 4,9 mm dicke Aluminiumplatte;
Da beide Gleichungen eigentlich nur von der Wellenzahl k abh&ngen wird die X-Achse fir die Dis-
persionsgleichungen teilweise auch in MHz/d beschrieben.
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In der Theorie unterscheidet man die Partikelbewegungen der symmetrischen und anti-
symmetrischen Methode. Die Richtung der Partikelbewegungen lasst sich im Experiment
aber nur schwer bestimmen. Zuséatzlich kdnnen auch SH-Moden beobachtet werden, die
streng genommen nicht zu den Lamb-Wellen gehort, da die Partikelbewegungen in der
horizontalen Ebene (in der Plattenebene) stattfinden.

Symmetrische Antisymmetrische
Partikelbewegung Partikelbewegung
u, u
A

Z A 7
|_)ux
‘ X
u,
Uy (—T

—>"
v

u,

Abb. 2.4 Partikelbewegungen fur symmetrische Moden (links) und antisymmetrische Wellen
(rechts);

2.1.6 Akustische Dadmpfungsmechanismen

Wie bereits von Pollock (Pollock 1986) und Prosser (Prosser 1996) diskutiert, wird die
akustische Dampfung von Schallemissionssignalen von fiinf Hauptfaktoren dominiert:

1) Geometrisches Aufspreizen der Welle

2) Thermoelastische und Akhiezer Ddmpfung

3) Dispersion

4) Streuung an Inhomogenitéten

5) Abstrahlung in ein angrenzendes Medium und Modenumwandlung

Fur die Dampfung einer punktférmigen Schallquelle ist die geometrische Aufspreizung
ein wichtiger Gesichtspunkt. Ihr liegt die spharische Ausbreitung der Welle zugrunde, so
dass die Wellenfront im Raum mit zunehmender Zeit eine groRere Oberflache beschreibt.
Aufgrund der Energieerhaltung sinkt mit einer gréfieren Wellenfront die Amplitude. Ins-
besondere im Nahfeld ist die geometrische Dd&mpfung bei Volumenkdrpern (proportional
zu 1/r?) dominanter als bei Lambwellen (aufgrund der planaren Wellenausbreitung pro-
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portional zu 1/r). Im Fernfeld muss die thermoelastische Dd&mpfung wie auch die Akhie-
zer Dampfung bertcksichtigt werden. Thermoelastische Dampfung hat ihre Ursache in
der Warmeausbreitung des Materials, die wahrend der Kompression der fortlaufenden
Welle entsteht. Der Akhiezer-Dampfungsmechanismus findet statt, da die akustische
Welle die Gleichgewichtsposition der Phononen stort, was zu einem dissipativen Ener-
gieeintrag fuhrt. Fir die Untersuchung von Lambwellen muss noch zusatzlich die Disper-
sion als Dampfungsmechanismus bertcksichtigt werden (Neau et al. 2001). Wie bereits
in Abschnitt 2.1.5 beschrieben, fuhrt eine dispersive Wellenausbreitung zum Auseinan-
derlaufen eines Wellenpaketes, wodurch sich die maximale Amplitude verkleinert. Ein
einmaliger breitbandiger Impuls beginnt sich mit zunehmender Zeit beziehungsweise
kausal damit verbunden, mit zunehmender Distanz aufzuspreizen.

Die Dampfungsmechanismen von Lambwellen wurden in Verbundmaterialien von Cas-
taings (Castaings et al. 2000), Bartoli (Bartoli et al. 2006) und spater auch von Schubert
(Schubert und Herrmann 2011) untersucht.

2.2 Signalbasierte Auswertung

Mit den verbesserten technologischen Maglichkeiten riickt die signalbasierte Auswertung
immer mehr in den Vordergrund schallemissionsanalytischer Untersuchungen. Die stei-
genden Berechnungskapazitdten moderner Computer sowie die verschiedenen Maglich-
keiten der Signalverarbeitung sind an dieser Entwicklung mafgeblich beteiligt. Je nach
Komplexitat des Berechnungsverfahrens, auf die im Folgenden kurz eingegangen wird,
kann die Auswertung quasi in Echtzeit oder im darauffolgenden Post-processing-Schritt
berechnet werden.

2.2.1 Frequenzanalyse

Die Frequenzanalyse nimmt eine zentrale Rolle in der Signalverarbeitung ein. Fir die
Frequenzanalyse werden die transienten Schallwellen vom Zeitbereich in den Frequenz-
bereich Uberfuhrt. Da es sich bei den Schallwellen um diskrete Datenpunkte handelt, wird
fur die Berechnung des Frequenzgehalts die diskrete Fourier-Transformation (DFT) ver-
wendet (Mertins 2013). Die DFT ist in vielen Analyse-Programmen standardméfig im-
plementiert und wurde in dieser Arbeit nach (National Instruments) berechnet durch

N-1 —jArmk
X(k)=Yn_ox(n)-e’ v . Formel 2.24
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X(K) ist die diskrete Fourier-Transformierte von der Eingangsfolge x(n) mit N Elementen
im Zeitbereich. Nach dem Shannon”schen Abtasttheorem kann der Frequenzgehalt eines
Signals eindeutig rekonstruiert werden, sofern x(t) auf die halbe Abtastrate beschréankt ist
(Shannon 1949). Ist die notwendige Abtastrate zu niedrig, kénnen die Frequenzen nicht
eindeutig bestimmt werden (Aliasing-Effekt) (Mertins 2013). In Bezug auf die Schalle-
missionsanalyse ist es vorteilhaft, den zu erwartenden Frequenzgehalt im Vorfeld zu ken-
nen, um die Abtastfrequenz richtig festlegen zu kénnen. Die minimale Abtastfrequenz

fabtast > 2(fmax —fmin) Formel 2.25

wird Nyquist.Frequenz genannt. Eine alternative Betrachtungsweise dazu liefert das
Quantisierungstheorem, dass Widrow 1961 formulierte (Widrow 1961). Streng genom-
men ist die Fourier-Transformation nur fur periodische Funktion (beziehungsweise Fol-
gen) gultig. Dies ist in der Praxis bei SEA-Signalen prinzipbedingt nicht der Fall. Im
Allgemeinen behilft man sich deshalb fir die Fourier-Transformation mit der Auswahl
eines bestimmten Zeitbereichs. Dieser wird mit einer Fensterfunktion umgesetzt, die auf
den relevanten Signalanteil gefaltet wird.

[ (@)  Fensterfunktionen E(b)
1,0 41F
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Abb. 2.5 Verschiedene Fensterfunktionen; in (a) sind exemplarisch vier verschiedene Fensterfunkti-
onen dargestellt. Die Breite des Fensters wird gemafRt dem Anwendungsfall parametriert (hier 64
Punkte). In (b) wird der Signalverlauf des Ursprungsignals gezeigt, der in (c) mit der Fensterfunkti-
on multipliziert wurde. Je nach Fensterauswahl unterscheidet sich der berechnete Signalverlauf (c),
der als EingangsgroRe fur die FFT verwendet wird.

18



KAPITEL 2 Grundlagen

Die einfachste Fensterfunktion ist das Rechteckfenster. Dieses gewichtet die Messdaten
im Fenster mit eins und die Messdaten auRerhalb des Fensters mit Null. Da der sprung-
hafte Anstieg bzw. Abfall der Fensterfunktion flr die Berechnung der FFT nicht fur jeden
Anwendungsfall optimal ist, gibt es eine Fulle weiterer Fensterfunktionen. Die Wahl der
Fensterfunktionen beeinflusst maRgeblich die Ergebnisse der FFT. In Abb. 2.5 wird der
Unterschied der Fensterfunktionen beispielhaft fur das Eingangssignal der FFT gezeigt.
Um diesen Effekt auch hinsichtlich eines Frequenzspektrums abschatzen zu kénnen wur-
de ein Signal generiert, dessen Nutzsignal lediglich drei Frequenzen f1, f2 und f3 beinhal-
tet (vgl. Abb. 2.6).

Idealisiert betrachtet sollte die FFT idealerweise nur 3 Deltafunktionen an den Stellen f,
f2, und f3 ausgeben. Die Idee ist nun, die FFT mit verschiedenen Fensterfunktionen auf
dasselbe Signal anzuwenden und die Ergebnisse miteinander zu vergleichen. Der Einfluss
der Fensterbreite wurde eliminiert, indem die verschiedenen Fensterfunktionen (Recht-
eck, Hamming, Hanning und Blackman-Harris-Fenster) dieselbe Fensterbreite besitzen.
Abb. 2.6 (a) zeigt die zerlegten Bestandteile des Ursprungssignals mit den zugehérigen
Amplituden (f1, f2, f3, A1, A2, Az). Man findet in Abb. 2.6 (a) auch ein weiRRes Rauschen
von kleiner Amplitude, welches vorerst fur in Abb. 2.6 (c) auBer Acht gelassen wird. Die
Berechnung der FFT weicht auch in Abwesenheit von Rauschen von den theoretisch er-
warteten Delta-Funktionen ab (vgl. Abb. 2.6 ¢). Zudem sind die berechneten Frequenz-
spektren (mit den unterschiedlichen Fensterfunktionen) verschieden. Fir die Bewertung
der am besten geeigneten Fensterfunktion ist nicht nur die Breite der Peaks bei f1, f2, und
f3 relevant, sondern auch die Hohe des Peaks zum Rauschniveau. Graphisch duRert sich
dieses Wunschverhalten in einem maglichst tiefen, gleichméRigen Plateau tber alle nicht
relevanten Frequenzen.
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Abb. 2.6: Einfluss der Fensterfunktionen; (a) zeigt drei verschiedene Frequenzen fi, f und fz mit
ihren Amplituden A1, A2 und As. Diese Relationen werden in (b) aufsummiert und anschlieend mit
verschiedenen Fensterfunktionen die FFT berechnet.

Fir die genannten Bewertungskriterien liefert das Blackman-Harris Fenster am ehesten
das gewuinschte Ergebnis (vgl. Abb. 2.6 (c), schwarzer Graph). Die Fourier-
Transformierte bildet tber einen breiten Frequenzbereich ein gleichmaRiges Niveau von
etwa -80dB aus, wahrend die drei Frequenzen ein verhéltnismaRig schmales Maximum
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ausbilden. Wird neben den drei Sinuskurven ein weil3es Rauschen addiert, so bildet sich
ein Rauschniveau im Frequenzraum von etwa -60dB aus (vgl. Abb. 2.6 (d)). Im Gegen-
satz zu der analytischen Signalberechnung (ohne Rauschen) besitzt das breitbandige Rau-
schen den groReren Einfluss an der Plateau-Bildung im Frequenzraum. Aus dieser Uber-
legung heraus wurde in dieser Arbeit, sofern nichts anderes erwahnt ist, immer das
Blackman-Harris-Fenster verwendet. Fur dieses Rauschniveau zeigt das Hanning-Fenster
auch adaquate Ergebnisse, bildet aber etwas breitere Peaks aus.

Die Fourier-Transformation kann das vorliegende Signal fur den betrachteten Zeitbe-
reich, der durch das Fenster selektiert wurde, in den Frequenzbereich Uberfihren, liefert
aber keine Information Uber die zeitliche Entwicklung des Frequenzspektrums. Gerade
bei transienten Signalen, wie man sie blicherweise in der SEA vorfindet, ist der zeitliche
Verlauf des Frequenzgehalts interessant. Die signalbasierte Auswertung stiitzt sich daher
zunehmend auf die Zeit-Frequenzanalyse von SEA-Signalen.

2.2.2 Zeit-Frequenz-Analyse

Mit Hilfe der Zeit-Frequenz-Analyse ist es moglich, die zeitliche Entwicklung des Fre-
quenzspektrums visuell sichtbar zu machen. In Bezug auf die SEA ist dies interessant, da
die verschiedenen symmetrischen und antisymmetrischen Moden experimentell darge-
stellt werden koénnen. Es gibt verschiedene Mdoglichkeiten, von einem Signal eine Zeit-
Frequenz-Analyse zu extrahieren.

Ein ganz allgemeines Problem liegt all diesen Methoden gleichermalRen zu Grunde. Be-
reits 1927 hat Heisenberg seine Unscharferelation postuliert. Er traf dort die Annahme,
dass zu einem definierten Zeitpunkt der Ort und der Impuls eines Teilchens gleichzeitig
nicht beliebig genau gemessen werden kénnen (Heisenberg 1927; Robertson 1929). Diese
Annahme wurde kurz darauf von Robertson verallgemeinert (Robertson 1929), indem
sich die mathematische Beschreibung ganz allgemein auf komplementéare Observablen
ausweitet. Da die Frequenz f und die Zeit t komplementére Variablen darstellen, bedeutet
es fur die Zeit-Frequenz-Analyse, dass nicht beide GroRen gleichermafen exakt erfasst
werden konnen (Cohen 1989). Fir die SEA leitet sich hieraus ab, dass es unmoglich ist,
fur einen beliebig kurzen Zeitabschnitt ein beliebig detailliertes Frequenzspektrum zu
berechnen. Aus der Heisenbergschen Unscharferelation kann der Einfluss der Fensterlan-
ge auf die Frequenzauflosung der Fourier-Transformierten hergeleitet werden. Je langer
die Dauer des betrachteten Signalfensters ist, desto besser wird die Frequenzaufldsung.
Es sei darauf hingewiesen, dass es sich bei der Unschéarferelation nicht um Unzul&nglich-
keiten der Messtechnik, sondern um ein physikalisches Phdanomen handelt.
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Die einzelnen Methoden zur Zeit-Frequenz-Analyse gehen verschieden mit diesem Prob-
lem um. Abb. 2.7 zeigt schematisch die Zeit-Frequenz-Auflosung verschiedener Berech-
nungsmethoden. Die Grafik zeigt, dass sowohl das Signal im Zeitbereich als auch das
Signal im Frequenzbereich den Grenzfall bilden. Das Signal im Zeitbereich erreicht prin-
zipiell die volle Zeitauflésung, aber keine Aussage Uber die Frequenz. Fiihrt man die Fou-
rier-Transformation durch, so wird die maximale Frequenzauflésung erreicht, hat aber
keine Information zu welcher Zeit welche Frequenzanteile vorhanden sind. Die Fourier-
Transformierte beschreibt dementsprechend den zweiten Grenzfall.

In Abb. 2.7 bedeutet die Heisenberg‘sche Unschérferclation, dass die GroRe der einge-
zeichneten Rechtecke nicht beliebig klein werden kann, sondern einen festen minimalen
Flacheninhalt besitzen.

Die STFT-Transformation zeigt je nach der gewéhlten Fensterlange fiir jede Zeit bzw.
Frequenz dieselbe Auflésung. Die Wavelet-Transformation begegnet kleineren Frequen-
zen mit einer verhaltnismaRig niedrigen Zeitauflosung und hoher Frequenzaufldsung. Bei
héheren Frequenzen kehrt sich dieser Zusammenhang um. Im Folgenden wird auf die
einzelnen Verfahren naher eingegangen.
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Abb. 2.7 Schematische Darstellung fiir Unschérfe im Zeit-Frequenzraum (Calomfirescu, 2008);
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STFT-Transformation

Die Short-Time-Fourier-Transformation wird in der Literatur auch ,,moving window
genannt. Dafur verwendet man eine sequenzielle Aneinanderreihung von sehr vielen,
verhdltnismalig kurzen Zeitfenstern, fir die jeweils das Frequenzspektrum berechnet
wird. AnschlieBend werden die einzelnen Frequenzspektren den Zeitpunkten zugeordnet.
So kann die Frequenz Uber die Zeit aufgetragen und in Form von Konturplots dargestellt
werden. Mathematisch dargestellt bedeutet dies

Sstrr(f,t) =5- [ e 2t x(1) s h(r — ) dr Formel 2.26

Die Fensterfunktion h(t) ist hier ein Platzhalter fur eine beliebige Fensterfunktion. Geman
den Uberlegungen von Abschnitt 2.2.1 wird in dieser Arbeit fiir die STFT das Blackman-
Harris-Fenster verwendet.
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Abb. 2.8 STFT fur eine modenbasierte Schallausbreitung; die theoretisch erwarteten Moden wurden
in schwarz mit eingezeichnet (vgl. Abschnitt 2.1.6). Die STFT hat fir jede Frequenz bzw. Zeit die-
selbe Auflésung. Fur die Berechnung wurde ein Blackman-Harris-Fenster mit einer Breite von 64
Datenpunkten verwendet. Das Frequenzspektrum wurde alle 8 Datenpunkte neu berechnet und
entsprechend dem Zeitwert aufgetragen.

Wie bereits erwéhnt, eignen sich diese Verfahren zur Darstellung verschiedener Moden.
Abb. 2.8 zeigt die prinzipielle Funktionsweise. Als Quelle hierfur wurde eine kinstliche
SEA-Quelle an einer 4,9 mm dicken Aluminiumplatte detektiert. Der Bleistiftminenbruch
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(0,3 mm) wurde in einer Entfernung von 15 cm mit einem breitbandigen Sensor detek-
tiert.

Damit sowohl die symmetrischen als auch die antisymmetrischen Moden in der Alumini-
umplatte angeregt werden, erfolgt der Bleistiftminenbruch nicht an der Oberflache der
Platte, sondern an der Kante. Der Bleistiftminenbruch erfolgte in einer Tiefe von
(1,25+0,25) mm.

Fur die detaillierte Darstellung der einzelnen Dispersionsmoden ist eine SEA- Apparatur
mit hochwertigen Komponenten notwendig. Nahere Untersuchungen zu der Anregung
von symmetrischen und antisymmetrischen Moden wurden von Hamstad (Hamstad 2007)
veroffentlicht. Die Platte besitzt eine ausreichende GroRe, um flr einen bestimmten Zeit-
raum keine Reflexionen von den Plattenrdndern zu erhalten. In diesem Fall war die Alu-
miniumplatte 1m x 0,8m groB. Als Sensor wurde der Glaser Conical verwendet. Dieser
bietet gute Voraussetzungen fiir eine Separation einzelner Dispersionsmoden. Primar
wird von diesen Sensoren das Kriterium der Breitbandigkeit Gber einen breiten Frequenz-
bereich sehr gut erflllt (McLaskey und Glaser 2009; McLaskey und Glaser 2012). Se-
kundar vermeiden sie aufgrund der annéhernd punktférmigen Kontaktflache das Problem
des Detektionsorts. Bei Sensoren mit einer kreisrunden Kontaktflache existiert beispiels-
weise zusétzlich ein Problem mit der Integration ber die Kreisflache. Zudem verfiigen
die Glaser-Conicals Uber ein schnelles Abklingverhalten nach dem Signalende.

Wavelet Transformation

Im Gegensatz zur STFT verwendet die Wavelet-Transformation (WT) keine fest definier-
te Fensterfunktion. Die WT benutzt ein breiteres Fenster fur tiefe Frequenzen und ein
schmaleres Fenster fiir die htheren Frequenzbereiche (Abb. 2.7).

Die kontinuierliche Wavelettransformation (CWT) von einem Signal x(t) wurde von Chui
dargestellt (Chui 1992)

1 o -b
Scwr(a, b) = NG [ x(@)-¥ (TT) dt Formel 2.27
Dabei ist a der sogenannte Skalierungsfaktor, mit dem das Mutterwavelet ¥ gestreckt

wird. Als Funktion fir das Mutterwavelet wird haufig die Garbor-Funktion verwendet
(Kishimoto et al. 1995) (Walnut 2002), die durch

_ L @0 (=1 (®0) 4
Y, = =7 exp( 2( ” ) + lwot) Formel 2.28
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mit der Zentralfrequenz wo definiert wird (Gabor 1946). Mit Hilfe von Formel 2.27 und
Formel 2.28 kann aus einer detektierten Welle als Ergebnis wieder ein Konturplot mit der
Zeit-Frequenz-Analyse dargestellt werden.

1250 1,000E-06
1000 5,210E-06
— | 2,714E-05
i 0 1,414E-04
- 500F 7,368E-04
0,003839
250

0,02000

Abb. 2.9 Wavelet-Transformation flir die Zeit-Frequenz-Darstellung; Die Wavelet-Transformation
wurde fur dasselbe Signal wie die STFT in Abb. 2.8 durchgefiihrt. Die charakteristische Zeit-
Frequenzauflésung macht sich im unteren Frequenzbereich an den waagrechten gerichteten Artefak-
ten sowie im hdéheren Frequenzbereich in den senkrechten gerichteten Artefakten bemerkbar. Die
Berechnung erfolgte mit dem AGU-Vallen-Wavelet-Software (Vallen Systeme GmbH 2013) (Fre-
quenzauflésung: 5kHz, Wavelet-Size 1000).

Hamstad (Hamstad et al. 2002) zeigte das Potenzial der Wavelet-Transformation fur SE-
A-Signale auf, indem er fur simulierte SEA-Signale die Wavelet-Transformation anwen-
dete.

Choi-Williams

Neben den bereits dargestellten Methoden findet fir die Signalbearbeitung von SEA-
Signalen die Choi-Williams Transformation immer wieder Verwendung. Der Vorteil der
Choi-Williams-Transformation ist, dass die einzelnen Partitionen wie beispielsweise ein-
zelne Moden sehr gut definiert sind, was das Auffinden dieser sehr erleichtern kann.
Nachteil dieser Methode ist, dass die Choi-Williams-Transformation von starker Arte-
faktbildung begleitet wird. In diesem Zusammenhang wird von Cross-Thermen gespro-
chen. Die Artefaktbildung duRert sich in starken Intensitatseintragen, wo real keine Sig-
nalanteile zu erwarten sind. Fur die Choi-Williams-Transformation wurde dasselbe Ur-
sprungssignal wie in Abb. 2.8 und Abb. 2.9 fir die Berechnung verwendet.
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Abb. 2.10 Choi-Williams-Transformation; AGU-Vallen Wavelet (Vallen Systeme GmbH 2013) (Fre-
guenzauflésung 5kHz, No of terms in damping summation 112, Exponential Damping parameter 20).

Néhere Vergleiche zwischen der Wavelet-Transformation und der Choi-Williams-
Transformation wurden ebenfalls von Hamstad durchgeftihrt (Hamstad 2008).

2.2.3 Hilbert-Transformation

Die Hilbert-Transformation ist eine niitzliche Methode, um die Einhllende eines Signal-
verlaufs zu berechnen. Die Einhillende eines Signals kann helfen, die einzelnen Wellen-
pakete zu umspannen oder um Reflexionen am Probenende ausfindig zu machen. Dar-
Uber hinaus findet man die Hilbert-Transformation bei der Lokalisierung von SEA-
Ereignissen.

Fur das gemessene, rein reelle Signal berechnet die Hilbert-Transformation den Imaginér-
teil dazu (Calomfirescu 2008). Die Hilbert-Transformation wird berechnet nach

H(x(8) = = [ x(1) = d. Formel 2.29

Aus dem realen Signalanteil x(t) und dem imaginéren Signalanteil H(x(t)) ergibt sich das
analytische Signal (Bracewell 1965)

x4(t) = x(t) +iH(x(t)) . Formel 2.30
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Die Einhtllende (Envelope) zu dem Signal kann mit

E(t) = yx(t)% + H(x(t))? Formel 2.31

berechnet werden. Die Hilbert-Transformation ist in den meisten Analyseprogrammen
ebenfalls implementiert (LabView 2012).

—— Signal x(t)

— H(x(t))

—— Hilbert-Einhiillende
L I L l L l L l L I L

LI LI LI LA B
PO T I B

Abb. 2.11 Hilbert-Transformierte und Hilbert-Einhillende; die schwarze Linie stellt das Original-
signal x(t) dar. Die rote Kurve ist die Hilbert-Transformierte. Die Hilbert-Einhillende in blau ent-
spricht dem Energiegehalt der Welle.

2.3 Separation und Klassifizierung von SEA-Signalen

Die einfachste Einteilung von Signalen in verschiedene Gruppen ist die Kategorisierung
nach verschiedenen SEA-Parametern. So kann man die einzelnen Signale neben der Zeit
nach der Amplitude oder dem Frequenzgehalt sortieren. Die automatische Kategorisie-
rung von detektierten Signalen in verschiedene Gruppen soll die Interpretation der Schall-
emissionssignale erleichtern. Die Identifikation von Ahnlichkeiten in den Schallemissi-
onssignalen kann wertvolle Hinweise auf einen Schadigungsherd geben. Hinsichtlich der
Anwendung fir Faserverbundmaterialien kdnnen die verschiedenen Mustererkennungs-
verfahren Hinweise auf die Art der Schadigung bzw. dem mikroskopischen Schédi-
gungsmechanismus geben.
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2.3.1 Kreuzkorrelationsfunktion

Hinsichtlich der SEA wird die Kreuzkorrelationsfunktion in erster Linie dazu verwendet,
um &hnliche Signalgruppen ausfindig zu machen. Fir die Normierung der Korrelations-
funktion bendétigt man die Autokorrelationsfunktion. Dabei wird die Korrelationsfunktion
eines Signals mit sich selbst berechnet. Fiur Signale mit diskreten Folgen xk bzw. yx wird
die Autokorrelation nach (National Instruments)

N-1

fex (n): zxk Xn+k Formel 2.32
k=0
N

gyy(n): ZYk Yntk Formel 2.33
k=0

berechnet. Hier nimmt n=-(N-1), -(N-2), ..., (N-1) an und sorgt fur die Verschiebung der
Funktion gegen sich selbst. Die Autokorrelationsfunktion besitzt 2N+1 Datenpunkte wah-
rend die Ausgangsfunktion selbst nur N Datenpunkte besitzt. Das unverschobene Signal
(n=0) hat mit sich selbst immer die hochste Ahnlichkeit und den groRten Funktionswert.
Derselbe Wert kann unter Umstanden fiir einen anderen Wert n erreicht werden, falls das
Signal absolut periodisch ist. Die Autokorrelationsfunktion wird entweder dazu benutzt,
das Maximum von fxx flir weitere Zwecke zu berechnen oder um eine Periodizitét in ei-
nem Signal zu finden. (Mertins 2013)

|fxx (n) Max =fx(0) und ‘gw(anax =0y (0) Formel 2.34

Das Produkt dieser beiden Maximalwerte wird fur die Normierung der Kreuzkorrelation

R,y (n)=F()® glt)= mzy

Formel 2.35

benutzt, die ebenfalls in LabView 2012 umgesetzt wurde. Die Normierung gemaf Formel
2.35 sorgt dafur, dass die Kreuzkorrelationsfunktion nur Werte zwischen -1 < Ryy < 1
annehmen kann. Fir betragsméaliig groRe Werte von Ryy sind die beiden Signale f(t) und
g(t) zueinander ahnlich. Die Signale sind fur Rxy =1 identisch und fir Rxy =-1 genau ge-
genphasig. Flr kleine Betrdge von Ryy sind die Signale zueinander verschieden. Die
Kreuzkorrelationsfunktion wird in der Signalverarbeitung in verschiedenen Bereichen
eingesetzt. Abb. 2.12 zeigt fiir zwei Signale die normierte Kreuzkorrelationsfunktion.
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Abb. 2.12 Kreuzkorrelationsfunktion; das blaue und das rote Signal stammen von verschiedenen
Bleistiftminenbrichen. Das untere Bild sowie ein maximaler Korrelationsfaktor von Rxy=0,97 zeigen
die hohe Reproduzierbarkeit von Signalen, die durch einen Bleistiftminenbruch erzeugt wurden.

Die Signale sind Gber die Zeit aufgetragen, weshalb Ryy in Abhangigkeit von der Zeitdif-
ferenz t dargestellt ist. Sowohl das rote als auch das blaue Signal stammen von zwei
Bleistiftminenbriichen auf einer Aluminiumplatte, die vom selben Sensor detektiert wur-
den. Die Signalerzeugung via Bleistiftminenbruch ist fir eine hohe Reproduzierbarkeit
bekannt (vgl. Abschnitt 2.1.3). Die Ahnlichkeit der beiden Signale sieht man am Korrela-
tionsfaktor von Rxy = 0,97, der bei t= -3,05us erreicht wird. Die beiden Signale sind um
3,05us gegeneinander verschoben. Die Mdglichkeit, fur zwei &hnliche Signale zusatzlich
eine Zeitverschiebung gegeneinander zu bestimmen, kann unter bestimmten Umstanden
fur die Lokalisierung von Schallemissionssignalen eingesetzt werden (Grabec 1978) (Zio-
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la und Gorman 1991). In diesem Beispiel bedeutet der Zeitverzug, dass der verwendete
Schwellwerttrigger zum Aufzeichnen der beiden Signale einen Zeitversatz gegenuber
dem Signalverlauf hatte.

Ein Korrelationsfaktor von Rx,>0,8 ist flir SEA-Signale aus einem bruchmechanischen
Versuch bereits aussagekraftig und setzt dieselbe Aufnehmercharakteristik voraus. Selbst
flr baugliche Sensoren bzw. der verschiedenen Sensorankopplung entstehen bereits Sig-
nalunterschiede. Zudem muss der Laufweg von der Schallquelle zum Sensor &hnlich sein.
Fur Korrelationsfaktoren Rxy>0,9 ist die Wahrscheinlichkeit hoch, dass das Signal durch
dieselbe Quellart, denselben Laufweg (zumindest groRtenteils) und demselben Sensor
aufgezeichnet wurde.

2.3.2 Mustererkennungsverfahren und Clusteranalysen

Mustererkennungsverfahren liefern ein sehr effizientes Verfahren fur die Klassifizierung
der aufgezeichneten Signale in &hnliche Signalgruppen. Dabei bilden sie die logische
Erweiterung der Klassifizierung von Signalen nach einzelnen Parametern. Im Gegensatz
zu einzelnen Parametern werden bei Mustererkennungsverfahren tblicherweise viel mehr
Parameter verwendet, welche gleichzeitig auf Ahnlichkeit gepriift werden. So kann die
Mustererkennung auch Gruppen identifizieren, wenn keine Separierung nach einzelnen
Parametern maglich ist. Es sei angemerkt, dass bei diesem Verfahren die Klassifizierung
der Signale in Gruppen ausschlieBlich auf Basis der gewahlten Parameter erfolgt. Es gibt
sowohl Uberwachte (supervised) als auch nicht tberwachte (unsupervised) Klassifikati-
onsverfahren. Der Unterschied besteht darin, dass bei der nicht berwachten Clusterana-
lyse von vorne herein keine zusétzlichen Informationen einflieBen, die beispielsweise aus
berechneten Modellen oder Erfahrungswerten stammen kdnnen. Bei deterministischen
Clusteranalyseverfahren wird jedes Signal nur einem Cluster zugeordnet. Umgekehrt
muss fur die meisten Verfahren jedes Signal in eine Gruppe eingeteilt werden.

Im Wesentlichen mussen fir die Clusteranalyse drei verschiedene Schritte durchgefihrt
werden. Im ersten Schritt missen die richtigen Parameter aus den Messdaten ausgewahlt
und extrahiert werden. Die Wahl der Parameter ist nicht trivial. Das Problem ist die An-
passung der Parameter auf die Aufgabenstellung. Falls man mit Hilfe der Clusteranalyse
ein Signal auf verschiedene Schadigungsherde zuordnen will, bendtigt man verschiedene
Parameter, die diese Aussage beinhalten. Besteht Interesse an einer Trennung der einzel-
nen Schadigungsmechanismen, so bendtigt man Parameter, die dies abbilden kénnen. Die
Interpretation von gefunden Clustern bzw. die Zuordnung einer separierten Signalklasse
zu einem bestimmten Ereignis ist bei der SEA ebenfalls nicht einfach. Es gibt kaum Mog-
lichkeiten, die SEA-Ergebnisse mit anderen zerstérungsfreien Prifmethoden in &hnlicher
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Zeit- und Ortsauflésung zu messen. Man bendtigt zusatzliches Wissen, um eine Cluster-
analyse mit einem passenden Satz an Parametern durchfiihren zu kdnnen.

Vor der eigentlichen Clusteranalyse bendtigen die Daten einen Verarbeitungsschritt, der
meist in Form einer Hauptkomponententransformation (principle component analyse
PCA) durchgefihrt wird und zu den altesten multivariaten Methoden gehort (Pearson
1901) (Loeve). Ihr Ziel fir die Clusteranalyse ist die gleichberechtigte Darstellung von
Variablen im n-dimensionalen Raum (Bacher et al. 2010). Unabhangig von der Cluster-
analyse ist das primare Ziel der PCA die Reduzierung der Hauptkomponenten und deren
Darstellung in einem niedrigdimensionaleren Raum (Wolff & Bacher, 2010). Die PCA ist
durch das Entfernen der Hauptkomponenten hdchster Ordnung in der Lage, die Anzahl
der betrachteten Variablen zu reduzieren, da diese den kleinsten Beitrag zur Trennung
beitragen. Clusteranalysen wie ,,k-Means* sind groBtenteils sehr recheneffizient, was eine
Reduzierung der Parameter nur in seltenen Fallen notwendig macht. Neuere Untersu-
chungen zeigen, dass die mit der Hauptkomponententransformation abgebildeten Variab-
len eine bessere Trennung durch den k-Means-Algorithmus bewirken (Ding und He
2004).
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Abb. 2.13 Clusteranalyse; beispielhaft wurden drei Cluster in den verschiedenen Farben dargestellt.
Die jeweiligen Clusterzentren sind mit einem Stern markiert. In a) sind die Cluster eindeutig vonei-
nander unterscheidbar. In b) ist diese Zuordnung anhand der ersten beiden Hauptkomponenten
nicht mehr so eindeutig.

Das k-Means-Verfahren gehort zu den am haufigsten verwendeten Clusteranalysen. Die
Clusterzentren werden so berechnet, dass die Streuungsquadrate in den einzelnen Clus-
tern minimal werden. Benutzt man fur den n-dimensionalen Abstand die euklidische Met-
rik, so kann der k-Means-Algorithmus dargestellt werden durch:
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sQ(Cc) = mianﬂZx,-ecillx,- —,ul.”2 Formel 2.36

Die Anzahl der Cluster C muss bei diesem Verfahren prinzipiell im Vorhinein bekannt
sein. Die einzelnen Objekte x; werden nun dem Clusterzentrum Wi zugeordnet. Der gangi-
ge Algorithmus flr die computergestiitzte Berechnung ist 1982 von Lloyd entwickelt
worden (Lloyd 1982). Trotz der Leistungsfahigkeit des k-Means-Verfahrens hat dieses
auch Nachteile. Der grofite Nachteil ist, dass abhdngig von der Ausgangssituation der
initial gesetzten Clusterzentren, unterschiedliche Ergebnisse geliefert werden kdénnen. Die
Anfélligkeit der k-Means-Clusteranalyse gegeniiber dem Startwert der Clusterzentren
stellt ein Problem dar. Es wurden deshalb unterschiedliche Methoden entwickelt, die
Initialbedingungen der Clusterzentren oder die darauf anschliefende Berechnungen zu
optimieren (Arthur und Vassilvitskii 2007) (Kohonen und Maps 1995). Ein alternativer,
ublicher Ansatz ist das mehrmalige Berechnen der Clusteranalyse. Fir diese Methode
wird in der Regel das Ergebnis mit der besten Trennung der Clusterzentren weiterver-
wendet. Die Trennbarkeit einer Klassifizierung muss fur dieses Vorgehen notwendiger-
weise in quantitativen MaRstédben berechnet werden. Hierzu findet man in der Literatur
verschiedene Vorgehensweisen. Namentlich erwahnt seien in dieser Arbeit der Dunn-
Index (Dunn 1974)

. . X
Dunn = min| min =) , Formel 2.37
i)\ 1<j<Ciizj \ max X,

der Tou-Index (Tou 1979)

TOU = min(X;) Formel 2.38
max(X;)
und der Davies-Bouldin-Index (Davies und Bouldin 1979)
DB =" iymax (Xi+xj) : Formel 2.39
c i+j Xijo

C ist dabei die Anzahl an Clustern. Die Indizes i und j stehen fir den i-ten bzw. j-ten
Cluster. Die weiteren GroRen wurden in Abb. 2.14 visualisiert. X3 ist beispielsweise der
Abstand zwischen dem ersten und dem dritten Clusterzentrum, die in der Abb. 2.13 je-
weils mit einem Stern gekennzeichnet sind. Es gibt allerdings von diesen Klassifizie-
rungsindizes noch viele weitere wie beispielsweise den Randindex (Rand 1971), den T'-
Index (Hubert und Arabie 1985) oder etwa den C-Index (Hubert und Schultz 1976), auf
die in dieser Arbeit nicht weiter eingegangen wird. Diese Indizes dienen der numerischen
Validierung der Mess-Ergebnisse. Dies ist insbesondere notwendig, da sich vom allge-
meinen n-dimensionalen Raum nur jeweils eine Teilmenge graphisch darstellen lasst.
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Abb. 2.14 Veranschaulichung der einzelnen GréRen fur die Berechnung der Indizes in Formel 2.37,
Formel 2.38, Formel 2.39

Zudem konnen diese Indizes dazu verwendet werden, die Anzahl der vorhandenen Clus-
ter zu bestimmen. So kann die Clusteranalyse fiir eine verschiedene Anzahl an Clustern
berechnet und mit Hilfe der genannten Indizes nach der besten Trennbarkeit eine ausge-
zeichnete Zahl an Clustern bestimmt werden. Eine gute Trennbarkeit bedeutet eine ein-
deutige Eingruppierung der Parameterdatensatze in die jeweiligen Cluster.

Die Clusteranalyse macht keine Aussage nach der physikalischen Ursache der gebildeten
Signalgruppen (Cluster). Die Trennung erfolgt lediglich numerisch auf Grundlage der
extrahierten Parameter.

2.4 Lokalisierung von Schallemissionssignalen

Neben der Detektion von Materialschadigungen ist die SEA prinzipiell in der Lage,
Schallquellen zu lokalisieren. Je nach Notwendigkeit fur eine prézise Lokalisierung ist
die Herangehensweise unterschiedlich komplex. Die einfachste Methodik, die gleichzei-
tig die ungenaueste Aussage Uber den Ort der SEA-Quelle trifft, ist die zonale Ortung.
Die Lokalisierung auf genaue Koordinaten ist durch eine zonale Ortung nicht maglich.
Die Sensoren werden dabei gleichmaRig Gber den Probekdrper verteilt. Der Probekdrper
wird durch die Auswahl der Sensorpositionen in verschiedene Zonen vollstandig aufge-
teilt. Das Ergebnis der zonalen Ortung liefert lediglich die entsprechende Zone mit dem
zuerst ausgeltsten Sensor. Der Sensor der das Signal als erstes detektiert ist der Sensor
mit dem geringsten Abstand.
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Fur eine prazisere Lokalisierung verwendet man ein tUberbestimmtes Sensorsystem und
berechnet aus den Laufzeitunterschieden zwischen der SEA-Quelle und den einzelnen
Sensorpositionen den Ursprung der Quelle.

Die genaue Kenntnis der Sensorpositionen wird hierflir vorausgesetzt. Eine exakte Be-
stimmung der Sensorposition ist oft nicht trivial. Zum einen ist flr zylinderférmige Sen-
sorgehause oft die Grol3e des signalerzeugenden Piezoelektrikums im Inneren des Gehdu-
ses nicht bekannt. Zum anderen stellt es mit dieser Kenntnis eine weitere Herausforde-
rung dar, Uber die Integration der Kreisfliche den exakten Detektionsort einer ankom-
menden Welle zu bestimmen. Auf jeden Fall sollte diese Fehlerquelle mit einbezogen
werden, um die Grol3e des Fehlers in die weitere Fehlerbetrachtung einflieRen zu lassen.
Abhilfe kénnen konische Sensoren mit einer sehr kleinen bzw. punktférmigen Auflager-
flache schaffen.

X4 Xauelle Xz

Abb. 2.15 Lineare Ortung; zu einer unbekannten Zeit to entsteht an dem zu bestimmenden Ort Xquelie
ein SEA-Signal, dass sich in beide Richtungen ausbreitet. Zum Zeitpunkt t1 erreicht das Schallsignal
den Sensor S: an der bekannten Position x1 und zum Zeitpunkt t2 den Sensor Sz der sich bei der Ko-
ordinate xz befindet. Weder t1 noch t2 kénnen aus den Messdaten ohne weiteres extrahiert werden.
Allerdings kann aus dem Datensatz At=t>-t1 entnommen werden. Um die Problematik der exakten
Sensorposition (vgl. Fliel3text) zu verdeutlichen wurden hier die Sensoren schematisch als Kreisflache
gezeichnet, obwohl in dieser Arbeit Sensoren mit punktférmiger Auflageflache verwendet werden.
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Fur eine lineare Ortung bendtigt man mindestens zwei Sensoren, fur eine planare Ortung
drei Sensoren und flr eine rdumliche Ortung mindestens vier Sensoren. Fir eine Ermitt-
lung der Lokalisierung ist es allerdings von Vorteil, mehr Sensoren als nétig einzusetzen.
Fur eine Lokalisierung bendtigt man eine genaue Kenntnis der Sensorpositionen, eine
Bestimmung der Ankunftszeit der Welle fur jeden Sensor und die Schallgeschwindigkeit.

Dies fuhrt zu dem formalen Zusammenhang fur die lineare Ortung

_ X2—X1 t—tq _ D At
XQuelle = — 5 — ~ 5 Cschall =5 ~ 5 Cschall Formel 2.40

D entspricht dem Sensorabstand, der aus den bekannten Sensorkoordinaten bestimmt
werden kann. Ohne die explizite Kenntnis von t1 und t2 kann trotzdem At aus den aufge-
zeichneten Datensétzen bestimmt werden und die Quelle lokalisiert werden. Vorausset-
zung dafur ist eine korrekte Bestimmung der Erstankunftszeit der Welle und eine zeitli-
che Synchronisierung der Sensorinformation. Die Schallgeschwindigkeit im Probekdrper
Cschall ISt gerade bei einer dispersiven Wellenausbreitung ebenfalls fehlerbehaftet.

Fur eine planare Lokalisierung findet auch die Hyperbelmethode Anwendung. Die Hy-
perbel-Methode wird in der Seismologie schon seit Jahrzehnten verwendet (Barth 1979).
Prinzipiell ist die Hyperbelmethode ein Losungsansatz fur die Verallgemeinerung der
linearen Ortung auf eine planare Probengeometrie mit mindestens 3 Sensoren. Zuerst
betrachtet man die Zeitdifferenz ts-t> und berechnet anschlieBend den Ldsungsraum. Im
Gegensatz zur linearen Ortung besteht der Lésungsraum jetzt allerdings nicht aus einem
Punkt, sondern einer Hyperbel oder fur den Grenzfall ts=t> aus der Mittelsenkrechten der
beiden Sensorposition x3 und x2. Analog dazu kann die Hyperbel fir to-t1 bzw. tz-t1 be-
rechnet werden. ldealerweise sollten sich die Hyperbeln genau in einem Punkt treffen.
Wegen der Messungenauigkeiten und numerischen Abweichungen, hat Joswig einen
Jackknife-Test vorgeschlagen, um die Lokalisierung einer planaren Ebene weiter zu ver-
bessern (Joswig 2004). Mittlerweile ist die Hyperbelmethode in der Schallemissionsana-
lyse etabliert (Grosse und Ohtsu 2008), so dass die Hyperbelmethode teilweise bereits in
der Herstellsoftware integriert ist (Vallen GmbH 2013). Am Rande seien auch verschie-
dene Lokalisierungstechniken erwahnt, die erst durch die Verwendung von Sensorarrays
Anwendung finden (Grosse 1996). Im Wesentlichen wird von verschiedenen Senso-
rarrays die jeweilige Einfallsrichtung der Welle bestimmt, die rickverfolgt wird. Fir Pro-
bekorper mit grolReren Abmessungen gibt es auch Verfahren zur 3-dimensionalen Lokali-
sierung, auf die in dieser Arbeit nicht naher eingegangen wird.

Da die meisten dieser Verfahren fir valide Lokalisierungsergebnisse eine korrekt ermit-
telte Erstankunftszeit des Signals bendtigen, werden diese im néchsten Kapitel néher
untersucht.
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Die Lokalisierung erfolgt durch die verschiedenen Ankunftszeiten der Schallwelle an den
raumlich verteilten Sensoren. Damit spielt die korrekte Bestimmung der Ankunftszeit eines
SEA-Signals eine zentrale Rolle fiir die Auswertung der SEA. Bei Untersuchungen bruch-
mechanischer Vorgénge entsteht bei der SEA eine Vielzahl von akustischen Signalen. Die
Detektion von 10.000-100.000 SEA-Signalen stellt keine Seltenheit dar. Fir die Lokalisie-
rung der SEA-Ereignisse ist es deswegen ratsam, die Ankunftszeiten nicht manuell, son-
dern automatisch zu bestimmen. Im Folgenden wird auf verschiedene Maglichkeiten ein-
gegangen, mit denen man automatisiert den Startwert einer akustischen bzw. elektronisch
aufgezeichneten Welle bestimmen kann. Zur automatisierten Startwertbestimmung (Picken)
haben sich in den letzten Jahrzehnten verschiedene mathematische Methoden (Pickerme-
thoden) bewahrt (Eaton et al. 2012). Jede einzelne Pickermethode weist unterschiedliche
Starken und Schwachen auf. Zu den haufig verwendeten Pickermethoden z&hlen unter an-
deren der STA/LTA nach Bar und Kradolfer (Baer und Kradolfer 1987), das Hinkley-
Kriterium (Hinkley 1971), die Verwendung trainierter neuronaler Netzwerke (Dai und
MacBeth 1995) und der AIC-Picker nach Akaike (Akaike Information Criteria) (Akaike
1974).

In diesem Kapitel wird ferner eine Mdglichkeit zur Optimierung verschiedener Pickerme-
thoden aufgezeigt. Dabei wird eine Methode vorgestellt, bei der modifizierte Signale zum
Einsatz kommen. Die Pickermethode analysiert neben dem Ursprungssignal zuséatzlich
weitere Signale, die mit Hilfe einer definierten Abbildungsvorschrift erzeugt werden. Fur
die Bewertung der Effizienz und Treffsicherheit einer Pickermethode werden die automa-
tisch bestimmten Startwerte mit der manuellen Bestimmung der Erstankunftszeit verglichen
und verschiedene Bewertungskriterien herangezogen.

Die vorgeschlagene Optimierung der Pickermethode erdffnet zusétzlich die Mdglichkeit,
ein Qualitatskriterium fur das Ergebnis der automatischen Startwertbestimmung zu ver-
wenden. Das in dieser Arbeit vorgestellte Qualitatskriterium erlaubt es einen hohen Anteil
fehlgepickter Signale zu erkennen. Je nach Bedarf konnen die fehlerhaft bestimmten Start-
zeiten fur die Lokalisierung nicht weiterverwendet werden oder eine manuelle Startwertbe-
stimmung in Betracht gezogen werden.
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3.1 Startwertbestimmung durch Schwellwertiiberschreitung (Threshold)

Die einfachste und recheneffizienteste Methode zur Bestimmung der Erstankunftszeit eines
SEA-Signals ist die Verwendung einer Schwellwertiiberschreitung (Threshold). Fur den
Ersteinsatz der Welle wird genau der Zeitpunkt ausgegeben, an dem ein Signal zum Ersten
Mal einen bestimmten Schwellwert Gberschreitet. Der schwellwertbasierte Trigger gehort
wegen der einfachen Umsetzung zu den am hadufigsten verwendeten Pickermethoden in der
SEA. Aufgrund seiner Funktionsweise neigt dieser Picker generisch dazu, den Zeitpunkt
des Ersteinsatzes der Welle zu spat zu detektieren.

In der Schallemissionsanalyse wird haufig derselbe Schwellwert als Trigger zur Messda-
tenaufzeichnung verwendet, der gleichzeitig flr die Startwertbestimmung eines Signals
herangezogen wird. Abb. 3.1 zeigt die Startwertbestimmung tber den Schwellwert. Fir
Signale mit relativ starkem Anstieg bringt die Grenzwertmethode adéquate Ergebnisse fir
die Bestimmung des Ersteinsatzes. Der dabei entstehende Fehler ist sehr stark abhéngig von
der Wahl des Grenzwertes. Ist er zu niedrig, wird vermehrt das elektronische Rauschen als
Schallemissionssignal interpretiert. Ist er zu hoch, kommt es zu einem starken Zeitverzug
zwischen der tatsachlichen und der experimentell bestimmten Startzeit der Welle. Eine
allgemein gultige bzw. richtige Wahl fur den Grenzwert gibt es nicht.
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Abb. 3.1 Startwertbestimmung mit dem Schwellwertverfahren; Der Schwellwert ist in grin einge-
zeichnet. Der Schwellwert kreuzt das Signal zum ersten Mal fiir t=0ps. Als Startwert wird dieser Zeit-

punkt bestimmt.

In diesem Kapitel wird auf weitere Pickermethoden eingegangen. Um verschiedene Metho-
den zur Startwertbestimmung einer Welle vergleichen zu kénnen, ist es zunachst notwen-
dig, eine einheitliche VVorgehensweise zu definieren.
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3.2 Validierung der Pickermethoden

Aufgrund der komplexen Problemstellung findet man in der Literatur verschiedene Ansét-
ze, um neu entwickelte, automatische Pickermethoden zu validieren (Kurz 2006). In dieser
Arbeit werden aus einem SEA-Experiment reale Versuchsmessdaten in einen Testdatensatz
aufgenommen. Fir die Signale im Testdatensatz werden die bestimmten Startwerte der
Picker miteinander verglichen. Zusétzlich wird eine Referenzmethode bendtigt. Wie bereits
in anderen Veroffentlichungen (Grosse 1999; Grosse, Christian, U. et al. 2004; Schechinger
2006, 2006) wurde auch in dieser Arbeit als Referenzmethode die manuelle Pickung mit
dem menschlichen Auge verwendet. Das menschliche Auge ist nicht nur in der Lage
Amplitudenunterschiede, sondern auch Frequenzunterschiede zu erkennen und liefert fiir
die Ersteinsatzbestimmung sehr stabile Ergebnisse. Trotz softwaregestltzter Auswertungs-
mdoglichkeiten (Grosse 2000) gehort die manuelle Pickung zu der aufwendigsten Startwert-
bestimmung.

3.2.1 Wabhl eines Testdatensatzes zum Generieren einer Referenz

Prinzipiell kénnen fir den Testdatensatz alle SEA-Signale verwendet werden. Es empfiehlt
sich, dass die Signale im Testdatensatz mdglichst dhnlich zu den Daten sind, die letztlich
analysiert werden sollen.
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Abb. 3.2 Parameterbasierte Darstellung des Testdatensatzes; Die Testsignale sind aus realen Messda-
ten. Die verwendeten Signale besitzen eine maximale Spannungsamplitude zwischen 1,73mV (64,4dB)
und 17,5mV (85dB). Der benutzte Schwellwert fur die Detektion ist bei 1,1mV (61,1dB). Ein eu ent-
spricht der elektrisch detektierten Energie von 10-18Ws.
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Deswegen wurde der Testdatensatz aus SEA-Messdaten entnommen, die wéhrend eines 3-
Punktbiegeversuchs einer CFK-Probe entstanden sind. Weiter kann die Aussagekraft des
Testdatensatzes erhoht werden, indem er aus moglichst vielen Signalen besteht. Dieser
Testdatensatz besteht aus 200 SEA-Signalen. Abb. 3.2 zeigt ausgewahlte Parameter zum
Testdatensatz. Die Verwendung von Signalen mit geringer Amplitude bewirkt eine zusatz-
liche, kiinstliche Steigerung der Aussagekraft. Dabei wird die Annahme impliziert, dass die
verschiedenen automatischen Pickeralgorithmen fr stérkere Signale tendenziell auch ein
besseres Ergebnis erzielen. Diese Anahme wird durch die Arbeit von Schechinger
(Schechinger 2006) gestutzt, die die Zuverlassigkeit der automatischen Startwertbestim-
mung fiir verschiedene qualitative Signalgruppen untersucht hat.
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Abb. 3.3 Ausgewahlte Signale aus dem Testdatensatz; die dargestellten Datenpunkte in Abb. 3.2 zu
diesen Signalen sind farblich hervorgehoben.
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Abb. 3.3 zeigt beispielhaft aus dem Testdatensatz drei Signale mit einer unterschiedlichen
max. Amplitude. Die dargestellten Signale sind auch in Abb. 3.2 farbig markiert. Speziell
in Abb. 3.3 (b) und (c) kann eine weitere Herausforderung flr die automatisierte Erstein-
satzbestimmung beobachtet werden. Aufgrund der geringen Dicken der Biegeproben
kommt es zur modenbasierten Signalausbreitung (vgl. Abschnitt 2.1.5). In Abb. 3.3 (b) ist
die zuerst ankommende Mode nur sehr schwach ausgepréagt. In diesem Beispiel neigen
viele Pickermethoden dazu, dass zweite ankommende Wellenpaket als Signalanfang zu
interpretieren. Letztlich duRert sich dieses Verhalten in einer fehlerhaften Startwertbestim-
mung und damit in einer falschen Lokalisierung. Eine gangige Praxis in der Schallemissi-
onsanalyse besteht darin, nur die auf der Probe lokalisierten Schallemissionssignale weiter
zu verwenden. Dies gilt als Plausibilitdtscheck fiir die Separation und Eliminierung von
Storsignalen gegentber den Schallemissionssignalen. Wenn Startwerte akustischer Wellen
fehlerhaft bestimmt werden, ist diese implizite Annahme problematisch.

3.2.2 Vergleich und Bewertung der automatischen Ersteinsatzbestimmung von
Schallemissionssignalen

Fur jedes Signal im Testdatensatz wird die Startzeit der Welle manuell bestimmt. Hinsicht-
lich der Festlegung der Bewertungskriterien sollte man das Ziel der Lokalisierung im Auge
behalten. Dies muss sicherlich fur den Einzelfall entschieden werden. Nur weil eine be-
stimmte Pickermethode sehr haufig den richtigen Startwert bestimmt, heil3t das nicht, dass
sie im Falle einer fehlerhaften Startwertbestimmung, eine kleine Abweichung zum realen
Startwert des Signals besitzt. Aus diesem Grund werden die Pickermethoden in dieser Ar-
beit nach mehreren Kriterien bewertet, bei denen sowohl die Haufigkeit einer korrekten
Bestimmung wichtig ist als auch der Betrag der Abweichung im Falle einer fehlerhaften
Startwertbestimmung.

Die Kriterien sollen am Beispiel der Schwellwert-Methode (Threshold) zur Startwertbe-
stimmung erklart werden. Vollstandigkeitshalber sei erwéhnt, dass es sich hierbei um den
Schwellwert handelt, mit dem die Signalaufzeichnung getriggert wurde. Zunachst wird fir
die Signale aus den Testdatensatz die Abweichung Ataww berechnet

At by = Cschweliwert — Cman -

Dabei entspricht tschwenwert der automatisch bestimmten Startzeit, die mit Hilfe der
Schwellwert-Methode bestimmt wurde. Diese wurde im Abschnitt 3.1 néher betrachtet. Bei
tman handelt es sich um die manuell bestimmte Startzeit der Welle, die als Referenz ange-
nommen wird.
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Da die Qualitat der automatischen Startwertbestimmung auch von der Abtastfrequenz ab-
hangt, wird in dieser Arbeit meist von Datenpunkten gesprochen, obwohl die Abtastrate flr
die gezeigten Beispiele konstant war (fantast=10MHz). Analog dazu erhalt man fir die Ab-
weichung von Datenpunkten

ANy, = Nschweltwert — Mman - Formel 3.1

Die Abweichung der Datenpunkte Anabw fur den Testdatensatz ist in Abb. 3.4 in Form einer
Haufigkeitsverteilung dargestellt. Fir die schwellwertbasierte Pickermethode ist Anapw flr
alle 200 Signale im Testdatensatz positiv. Das heif3t, dass die automatische Startwertbe-
stimmung mit dem Schwellwert fur jedes einzelne Signal die Startzeit zu spét bestimmt hat
(im Vergleich zur Referenzmethode). Als Kriterien flr die Qualitat einer Pickermethode
werden in dieser Arbeit verschiedene Perzentile herangezogen. Diese wurden ebenfalls in
Abb. 3.4 eingezeichnet.
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Abb. 3.4 Darstellung der Abweichung zwischen der Schwellwert-basierten Methode und des manuell
bestimmten Erstansatzes. Die farbigen Linien beschreiben die finf Parameter, nach denen die Effizienz
eines Pickers in dieser Arbeit bewertet wird. Die bestimmten Startwerte mit der Schwellwert-basierten
Methode sind generell zu spét.

Die 50%-Perzentile Pso einer Datenreihe entspricht dem Median oder Zentralwert. Der Psg
ist der Wert eines Datensatzes mit N-Elementen, der nach der Sortierung des Datensatzes
an N/2-ter Stelle steht. Im Gegensatz zum Mittelwert ist die Lage des Medians sehr viel
stabiler, sobald es im Datensatz einzelne Ausreiller gibt (z. B. durch Fehlpickungen). Es
versteht sich von selbst, dass der Median flir Ananw einer guten Pickermethode mdglichst
nahe bei null liegen sollte. Weicht der Median (Pso) merklich von der null ab, so ist dies ein
Indiz dafiir, dass der Picker den Startwert im Vergleich zu Referenzmethode systematisch

42



KAPITEL 3 Automatische Startwertbestimmung akustischer Signale

zu frih oder zu spat bestimmt. Ein Beispiel hierfur ist die schwellwertbasierte Methode
(vgl. Abb. 3.4). Fur das gezeigte Beispiel liegt Pso bei 200 Datenpunkten. Dies bedeutet,
dass im Testdatensatz 50% aller Signale einen abweichenden Startwert Anapw von 200 Da-
tenpunkten oder mehr besitzen.

Analog zur Psp—Perzentile wurden mit P1o, P2s, P7s und der Pgo weitere Perzentile als Be-
wertungskriterien festgelegt. Der tiefgestellte Index entspricht dabei dem jeweiligen Pro-
zentsatz. Die 25%-Perzentile P2s und die 75%-Perzentile P7s umspannen ein Intervall von
Abweichungen (zur Referenzmethode), indem die Hélfte aller Signale gepickt wurde. Das
bedeutet in Bezug auf Abb. 3.4, dass Anaww flr 50% aller Signale im Testdatensatz zwi-
schen 80 und 299 Datenpunkten betragt. P1o und Poo umspannen ein Intervall flr Anapw
indem 80% aller ausgewerteten Schallemissionssignale inkludiert sind. Zudem sind beide
Perzentile unempfindlich gegentiber einzelnen Fehlpickungen, solange die fehlerhaft be-
stimmten Startwerte weniger als 10% auf einer Seite des Histogramms betragen. Mit die-
sem Konzept werden verschiedene Pickermethoden untersucht.

3.2.3 Optimierung der Startwertbestimmung mit Schwellwert

Die schwellwertbasierte Startwertbestimmung kann durch die Wahl des Schwellwerts sig-
nifikant verbessert werden. Hierfir kann fir die Startwertbestimmung ein niedrigerer
Schwellwert benutzt werden als fur den Trigger der Datenaufzeichnung. Fiir den Testdaten-
satz (vgl. Abschnitt 3.2.1) sind die einzelnen Signale mit einem Schwellwert-Trigger von
1,1mV aufgezeichnet worden. In diesem Abschnitt wird fur die Startwertbestimmung nach-
traglich ein Schwellwert zwischen 0,1mV und 6mV in daquidistanten Schritten zu 0,1mV
definiert. Um den optimalen Schwellwert zu bestimmen, werden die beschriebenen Bewer-
tungskriterien aus Abschnitt 3.2.2 angewendet. Abb. 3.5 zeigt die verschiedenen Abwei-
chungsperzentile fur Ananw in Abhéngigkeit des gewahlten Schwellwerts.
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Abb. 3.5 Startwertbestimmung fur verschiedene Schwellwerte; Anhand der extrahierten Perzentile fiir
Anabw liegt der beste Schwellwert bei 0,4mV.

Fur verschiedene, nachtraglich festgelegte Schwellwerte wird fur den Testdatensatz der
beste Schwellwert bei 0,4mV bewertet. Der optimale Schwellwert ist nicht nur vom Mess-
System und den detektierten Signalen abhéngig, sondern auch von dem Trigger des Mess-
Systems. Es versteht sich von selbst, dass der optimale Schwellwert fur die Startwertbe-
stimmung nicht derselbe Schwellwert fiir das Ausldsen der Datenaufzeichnung sein sollte.
Obwohl der richtige Schwellwert die Startwertbestimmung sehr viel besser macht, reicht
dies fur viele SEA-Untersuchungen nicht aus. Wegen der manuellen Startwertermittlung
der Signale aus dem Testdatensatzen ist die Bestimmung des optimalen Schwellwerts auf-
wendig. Hinzu kommt, dass der optimale Schwellwert eine sehr kleine Toleranz besitzt.
Eine Abweichung von bereits 0,1mV vom idealen Schwellwert fiihrt bereits zu einem deut-
lich schlechteren Ergebnis.

3.3 Das Hinkley-Kriterium

Eine weitere Methode zur Bestimmung des Startwertes wurde im Jahr 1999 durch die Ver-
wendung des Hinkley-Kriterium (Hinkley 1971) von GroRe und Reinhardt (Grosse und
Reinhardt 1999) fur Schallemissionssignale vorgeschlagen. Das Hinkley-Kriterium basiert
auf dem Energiegehalt der Welle. Der aufsummierte Energiegehalt S; bis zum i-ten Index
der Welle wird berechnet, indem man die Summe der Amplituden
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S; =YL 1A%, Formel 3.2

Von dieser partiell aufsummierten Energie wird ein linearer Trend abgezogen, der mit Hilfe
des Hinkley-Koeffizienten o reguliert wird

, .S
S;'=8;—i6=8;—i=%. Formel 3.3
aN

In der SEA-Praxis wird der Hinkley-Koeffizient o fir alle Signale einer SEA-Messung
konstant gehalten. Der Index N beschreibt die Anzahl der kompletten Signalléange, die fir
die Berechnung verwendet wird. Demzufolge ist Sy die aufsummierte elektrische Energie
des gesamten Signals. Das Minimum der berechneten Datenreihe S;i* gibt nach der Hinkley-
Pickermethode den Startwert der Welle wieder. Das Hinkley-Kriterium ist von der bendtig-
ten Rechenleistung aufwendiger als der Schwellwert-Trigger, entkoppelt aber die Start-
wertbestimmung vom gewahlten Schwellwerttrigger, der haufig auf die Erfassung der SE-
A-Signale hin optimiert wurde.

3.3.1 Bestimmung des Hinkley-Koeffizienten a

Die Wahl des Koeffizienten o hdngt vom Rauschniveau der Messkette ab und variiert des-
halb fiir verschiedene Messketten (Transientenrekorder, Kabel, Vorverstarker, Sensoren,
verwendete Frequenzbandfilter) und Umwelteinfliissen (Storsignale, die das Grundrau-
schen erhohen). Die Wahl des Hinkley-Koeffizienten erfolgt meist empirisch.
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Abb. 3.6 Bestimmung des Hinkley-Koeffizienten a; fir 4,5<a<7 liefert das Hinkley-Kriterium solide
Ergebnisse.
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Zusammen mit den bestimmten Startwerten aus dem Testdatensatz und der Methode aus
Abschnitt 3.2.2 kann der Hinkley-Koeffizient o ideal bestimmt werden. Dazu wurde der
Hinkley-Koeffizient zwischen 0 und 34 in 340 verschiedenen Abstufungen variiert. An-
schlieBend werden fiir jeden Hinkley-Koeffizienten o die ausgewéhlten Abweichungs-
perzentile von Anaww bestimmt und in Abb. 3.6 dargestellt. In Formel 3.1 muss natrlich
Nschwellwert durch den bestimmten Startwert des Hinkley-Kriteriums (Nrinkiey) ersetzt werden.
Mit Hilfe dieses Diagramms kann der Bereich zwischen a=5 und o=7 schnell ausfindig
gemacht werden, fiir die das Hinkley-Kriterium die besten Ergebnisse erzielt.

3.3.2 Begrenzung des Berechnungsintervalls

In diesem Abschnitt wird untersucht, ob ein weiteres Zuschneiden der SEA-Signale Ein-
fluss auf die Startwertbestimmung des Hinkley-Kriteriums hat. Fiir einige Methoden nimmt
die Qualitat der Pickung deutlich zu, sofern das verwendete Berechnungsintervall des Sig-
nals optimal zugeschnitten ist. Dies wird haufig auch fur die regressiven Pickermethoden
benutzt (Sedlak et al. 2009).

Die verwendeten Daten sind mit Hilfe eines Schwellwert-Triggers aufgezeichnet worden.
Die Datenreihen bestehen aus 8192 Datenpunkten pro aufgezeichnetes Signal. Davon lie-
gen 1500 Datenpunkte vor Auslosen des Schwellwerts (Pretrigger-Punkte). Flr die Berech-
nung des Hinkley-Kriteriums werden in dieser Arbeit alle Pretrigger-Punkte verwendet.
Somit wird der Startpunkt fir das Berechnungsintervall nicht verandert. Fir den Endpunkt
des Intervalls werden von dem jeweiligen Signal das Minimum und das Maximum be-
stimmt. Der Endpunkt des Intervalls wird in dieser Arbeit durch das zeitlich spater auftre-
tende Extrema festgelegt. Das Abschneiden der restlichen Punkte ist legitim, da der Start-
zeitpunkt der Welle nicht nach dem Minimum bzw. Maximum liegen kann. Die Anzahl der
Datenpunkte N (vgl. Formel 3.2 und Formel 3.3) wird durch das Zuschneiden des Intervalls
reduziert, wodurch eine teilweise signifikant kiirzere Summenreihe gebildet werden muss.
Daraus resultiert eine deutliche Geschwindigkeitssteigerung flr die rechnergestutzte Aus-
wertung.
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Abb. 3.7 Vergleich des Hinkley-Kriteriums fur verschiedene Intervalle; die Hinkley-Funktion wurde
auf den kompletten Datensatz angewendet (rot). Die blaue Hinkley-Funktion wurde auf das zugeschnit-
tene Berechnungsintervall angewandt. b) zeigt den interessanten Bereich vergrofRert.

Abb. 3.7 zeigt die Hinkley-Funktion fir beide Berechnungsintervalle. Der Hinkley-Picker
liefert unterschiedliche Ergebnisse fur den Startwert der Welle.
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Abb. 3.8 Vergleich der beiden Hinkley-Ergebnisse fiir verschiedenen Berechnungsintervalle; statis-
tisch ist nur ein kleiner Unterschied fiir die Auswertung der beiden Intervalle zu beobachten.

Abb. 3.8 zeigt beide Auswertungen des gesamten Testdatensatzes fiir zwei unterschiedliche
Berechnungsintervalle der Hinkley-Funktion. Fiir den Testdatensatz zeigt das Zuschneiden
des Intervalls fir das Hinkley-Kriterium keine qualitative Verbesserung. Da das kirzere
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Berechnungsintervall dieselbe Qualitat der Startwertbestimmung aufweist, ist das Ab-
schneiden des Signals wegen der kiirzeren Rechenzeit sinnvoll.

3.3.3 Modifikation des Hinkley-Kriteriums

In diesem Abschnitt wird ein alternativer Ansatz fiir das Hinkley-Kriterium weiterverfolgt.
AnschlieRend werden die Anderungen und die erzielten Ergebnisse diskutiert.

Dem Hinkley-Kriterium liegt die energetische Bilanz des elektrisch detektierten Signals
zugrunde. Deshalb wird in Formel 3.2 das Amplitudenquadrat des elektrischen Signals
aufsummiert. In diesem Abschnitt wird nun die Annahme getroffen, dass das elektrisch
gemessene Signal seine Ursache in einer mechanischen Schwingung hat. Die Energie der
mechanischen Schwingung eines Festkorpers teilt sich abhdngig vom Schwingungszyklus
in potenzielle und kinetische Energie auf. Die potenzielle Energie der Schwingung ist ab-
hangig von der Auslenkung und skaliert idealisiert betrachtet mit dem Spannungssignal des
piezoelektrischen Sensors. Die kinetische Energie ist abhéngig von der Geschwindigkeit
der Flachennormalen und skaliert deshalb mit der aufgezeichneten Spannungsanderung?.
Unter dieser Voraussetzung kommt man zu dem Schluss, dass der Energiewert der Welle
nicht nur mit dem Amplitudenquadrat des elektrischen Signals, sondern auch die Span-
nungséanderung aufsummiert werden muss. Die Anderung des Spannungswertes entspricht
der Ableitung nach der Zeit. Betrachtet man beide Energieanteile. so erweitert sich Formel
3.2 um einen weiteren Summanden

S; =Yk-1(A% + B}). Formel 3.4

Die Serie By ist dabei die Ableitung von Ax. Fur einen Datensatz von diskreten Mess-
Punkten kann diese einfach ausgedriickt werden durch

B, =A4;,—A4;_1 : Formel 3.5

Mit der Modifikation von Formel 3.4 und Formel 3.5 dndern sich auch die Werte von Sy
und dem Hinkley-Koeffizienten ominmod. Gemal Abschnitt 3.3.1 kann auch der ideale
Hinkley-Koeffizient awminmod €rmittelt werden.

1 Streng genommen gilt dies nur fiir eine lineare Ubertragungsfunktion von mechanischer
Auslenkung zu elektrischem Signal. Da aber kein piezoelektrischer Sensor diese Bedin-
gung Uber einen breiten Frequenzbereich erfillt, ist diese Annahme nur eine N&herung.
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Abb. 3.9 Bestimmung von asinmod Mit Hilfe des Testdatensatzes; Der modifizierte Hinkley-Picker zeigt
im Vergleich zur manuellen Startwertbestimmungen die besten Ergebnisse fir a=0,95.

Durch den Vergleich mit der Referenzmethode wird fiir die modifizierte Hinkley-Funktion
OlHin,Mod =0,95 bestimmt.

3.3.4 Vergleich zwischen Hinkley-Kriterium und modifizierten Hinkley-
Kriterium

Diese erweiterte Betrachtungsweise (mit der Modifikation) sorgt fir eine stabilere Hinkley-
Funktion mit einer deutlichen Abschwéachung der Periodizitatseinfliisse vom Ausgangssig-
nal. Damit sind vor allem die Nulldurchgange gemeint. Dort sind die energetischen Beitra-
ge zur Summe fir das Hinkley-Kriterium (vgl. Formel 3.2 und Formel 3.3) besonders klein
und die Hinkley-Funktion bildet fast waagrechte Plateaus aus.

Abb. 3.10 zeigt exemplarisch fir ein Signal die Hinkley-Funktion und die modifizierte
Hinkley-Funktion. In Abb. 3.10(c) kénnen solche Plateaus der Hinkley Funktion (rot) beo-
bachtet werden. Der modifizierte Hinkley-Picker (blau) zeigt diese Plateau-Bildung nicht,
da nach Formel 3.4 und Formel 3.5 auch die numerische Ableitung in die Berechnung ein-
geht. Dieser Beitrag ist fur die Nulldurchgdnge meist relativ grof3. Der modifizierte
Hinkley-Picker bestimmt flr dieses Signal den besseren Startwert (149,8us). Das Hinkley-
Kriterium bestimmt den Startwert bei 150,6ps.

Diese Erkenntnis soll jetzt fir den gesamten Testdatensatz gepriift werden. Abb. 3.11 zeigt
die beiden Abweichungshistogramme fiir den Hinkley-Picker in rot und den modifizierten
Hinkley-Picker in blau.
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Abb. 3.10 (a) Signalverlauf eines SEA-Signals; (b): Aus dem Signalverlauf von (a) berechnete Hinkley-
(rot) und die modifizierte Hinkley-Funktion (blau); (c) und (d): kleinerer Zeitbereich von (a) und (b).
Die modifizierte Hinkley-Funktion ermittelt flr das gezeigte Signal das bessere Ergebnis. In beiden
Féallen wurde der optimale Wert fir a geméaR den dargestellten Kriterien in Abb. 3.8 (a=5,2) bzw. Abb.
3.9 (amoa=0,95) verwendet.
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Abb. 3.11 Vergleich beider Hinkley-Methoden. Der Hinkley-Picker (rot) konnte fiir ein Drittel der
Referenzsignale eine kleinere Abweichung als 5 Messpunkte (0,5us) bestimmen (Balkenbreite 5 Daten-
punkte). Der modifizierte Hinkley-Picker bestimmt sogar fiir 53,5% der Referenzsignale die Startwerte
innerhalb derselben Toleranz.
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Der modifizierte Hinkley-Picker (blau) zeigt &hnlich viele Fehlpickungen (Ananw>50 Da-
tenpunkte) wie der herkémmliche Hinkley-Picker (rot). Der Median bzw. der Pso des
Hinkley-Kriteriums liegt bei 8 Datenpunkten. Daraus l&sst sich ableiten, dass das Hinkley-
Kriterium den Startwert der Welle systematisch etwas zu spét bestimmt. Betrachtet man die
geringen Amplituden im Testdatensatz, ist eine systematische Abweichung von 8 Daten-
punkten ein solides Ergebnis. Das Hinkley-Kriterium zeigte bessere Ergebnisse als die
schwellwertbasierten Methoden (fiir jeden Schwellwert). Die Modifikation des Hinkley-
Pickers zeigt fir den Psp=-1 Datenpunkt keine merkliche Abweichung. Die Verteilung von
Anapw ist fur die modifizierte Methode sehr viel ndher um den Mittelpunkt gruppiert. P2s
und P75 umspannen 50% der Signale aus dem Testdatensatz. Der modifizierte Hinkley-
Picker erreicht fir die Hélfte der betrachteten Signale eine Abweichung von weniger als 6
Datenpunkten zur Referenzmethode.

Die angewandten Modifikationen fiir das Hinkley-Kriterium nach Abschnitt 3.3.3 zeigen
flr die Startwertbestimmung der Testdatensatz-Signale bessere Ergebnisse. Die Hauptursa-
che des positiven Effekts ist die Addition der beiden energetischen Komponenten (vgl.
Formel 3.4 und Formel 3.5), die meist mit einer Phasenverschiebung gegeneinander auftre-
ten und die modifizierte Hinkley-Funktion so unabhangig von der Periodizitat bzw. den
Nulldurchgangen des Spannungssignals machen. Die Beitrdge von der Reihe By (vgl. For-
mel 3.2) sorgen flr einen einen steileren Anstieg der modifizierten Hinkley-Funktion, so-
bald ein Signal detektiert wird.

3.4 AIC-Picker (Akaike information criteria)

Der AIC-Picker berechnet zwei gegenlaufige Funktionen die anschlieBend addiert werden.
Das Minimum der Pickerfunktion bestimmt den Ersteinsatz der Welle. Das AIC-Kriterium
wird definiert durch (Akaike 1974)

Alc(t,) =t,, » log(var(U,(t,,1)) + (T, —t, —1) e loglvar(U,(1+t,,T,)))

Formel 3.6

und ist nach Maeda (Maeda 1985) direkt auf die SEA-Signale anwendbar. Ty stellt die Ge-
samtanzahl der gemessenen Datenpunkte im ausgewdhlten Intervall dar, dass fir die Be-
rechnung verwendet wird. Dabei ist der Index w der Datenpunkt an der Stelle w. Die
var(Uw(tw,1)) berechnet die Varianz der Spannungswerte vom ersten bis zum w -ten Daten-
punkt, wahrend var(Uw(1+tw, Tw)) der Varianz der Spannungswerte zwischen dem (1+w)-
ten und dem letzten Datenpunkt (im ausgewahlten Intervall) entspricht. Berechnet man
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AIC(tw) fur jeden Index w, so wird eine Funktion berechnet. Diese Funktion wird im Fol-
genden auch AIC-Pickerfunktion genannt. Das Minimum dieser Funktion stellt den be-
stimmten Ersteinsatz der Welle dar.

Der AIC-Picker gehort zu den besten Methoden flr die Bestimmung eines Startwertes der
Welle (Kurz et al. 2005) (Schechinger 2006), der fiir Schallemissionssignale eingesetzt
wird. Abb. 3.12 zeigt ein Schallemissionssignal und die dazu berechnete AIC-Funktion.
Andererseits bendtigt der AIC-Picker von den hier vorgestellten Methoden auch mit Ab-
stand die meisten Rechenressourcen. Der Formalismus fir den AIC-Picker wird auf ein
Intervall an Messpunkten angewendet. Aufgrund des vergleichsméRig hohen Rechenauf-
wands des AIC-Picker ist es sinnvoll, das verwendete Intervall an Datenpunkten zu begren-
zen. Fur die Begrenzung des Berechnungsintervalls wird dasselbe Intervall wie in Ab-
schnitt 3.3.2 definiert.
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Abb. 3.12 (a) Signalverlauf eines SEA-Signals; (b) dem Signalverlauf von (a) berechnete AIC-
Pickerfunktion (Intervall von Ops bis etwa 140us). (c) und (d) kleinerer Zeitbereich von (a) und (b). Das
Minimum der Pickerfunktion stellt den automatisch bestimmten Ersteinsatz dar.

Fur die Implementierung des AIC-Pickers in einem Programm oder Programmiersprache
(vgl. Anhang A.1) muss zusétzlich darauf geachtet werden, dass die ersten beiden und die
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letzten beiden Datenpunkte im Berechnungsintervall unterschiedliche Werte aufweisen.
Ansonsten luft der Formalismus des AIC-Pickers in eine Singularitat (log(0)= -). In die-
sem Fall wirde der AIC-Picker entweder kein oder ein falsches Ergebnis liefern. Sollte
dieser Fall zuféllig auftreten, so wird das Berechnungsintervall in dieser Arbeit auf der
entsprechenden Seite bzw. auf beiden Seiten solange weiter gekurzt, bis t; ungleich t> und
trw ungleich trw.1 gilt.

Da der Algorithmus nicht das komplette Signal verwenden muss, wird eine enorme Ge-
schwindigkeitssteigerung (fur die meisten Signale ein Faktor 5 gegenliber dem gesamten
aufgezeichneten Signal) flr die rechnergestiitzte Auswertung erwirkt. Die Rechenzeit spielt
erst eine Ubergeordnete Rolle, wenn man fir sehr viele Signale automatisch den Startwert
bestimmen will. Fur einen 3-Punktbiegeversuch einer CFK-Probe konnten mehr als 40.000
SEA-Signale in wenigen Minuten detektiert werden.

160 F — ‘ | AIC: gesamtes Berechnungsintervall .
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Abb. 3.13 Vergleich der Ergebnisse des AIC-Pickers fiir die beiden Berechnungsintervalle; Mit der
Methode nach Abschnitt 3.2.2 werden die Ergebnisse des AIC-Pickers flr beide Berechnungsintervalle
mit der Referenz (manuelle Startwertbestimmung) verglichen. Zu beachten ist die Achsunterbrechung
und die unterschiedliche Skalierung der Haufigkeits-Achse. Fur die zugeschnittenen Berechnungsin-
tervalle (blau) zeigt der AIC-Picker eine deutliche Verbesserung der Startwertbestimmung.

Abb. 3.13 verdeutlicht, wie wichtig die richtige Wahl des Berechnungsintervalls flr die
automatische Startwertbestimmung des AIC-Pickers ist. Es kommt zu einer deutlichen Re-
duktion von Fehlpickungen mit Anapw > 1000 (vgl. Abb. 3.13). Ein Grund liegt darin, dass
der AIC-Picker neben einer starken Erhéhung der Signalintensitat auch auf eine starke Ab-
schwachung der Signalintensitat sensitiv reagiert. Fir das reduzierte Berechnungsintervall
wurde das Abfallen der Signalintensitat entfernt.
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Die meisten Optimierungsmethoden fur den AIC-Picker setzen bei der Auswahl des Be-
rechnungsintervalls an. So kann das zu verwendende Berechnungsintervall auch mit Hilfe
der Wavelet-Transformation bestimmt werden (Zhang et al. 2003). Auch zu erwahnen wére
hier die Methode von Kurz et al (Kurz et al. 2005), nach der die Hilbert-Envelope des Sig-
nals berechnet wird, um die Grenzen des Intervalls zu definieren.

Fur Schwellwert-getriggerte SEA-Daten ist das in Abschnitt 3.3.2 vorgestellte Messinter-
vall eine gute Alternative zu bereits bestehenden Methoden, die automatisiert das Datenin-
tervall fir die Berechnung des AIC-Pickers bestimmen. Dieses Verfahren besticht durch
seine Einfachheit und Effizienz.

3.5 Prazisionssteigerung des AIC-Pickers mit Hilfe von modifizierten Signalfunkti-
onen

Der AIC-Picker teilt einen Datensatz in zwei Teile und prift in erster Linie eine Amplitu-
denanderung zwischen den beiden Teilen. Es stellt sich die Frage, ob der AIC-Picker nun
fur alle Amplitudenénderungen dieselbe Empfindlichkeit aufweist. Wenn sich diese Emp-
findlichkeitsverhaltnisse fiir verschiedene Messketten éndern, dann ist es moglich, fir eine
bestimmte Messkette durch eine amplitudenabhéngige Verstarkung des Signalverlaufes
einen leistungsfahigeren Picker zu entwickeln als den AIC-Picker.

Zur Untersuchung dieses Aspekts werden detektierte Schallemissions-Signale modifiziert.
Es wird anhand der Referenzmethode untersucht, ob eine bestimmte amplitudenabhangige
Verstarkungs- bzw. Abschwéchungsfunktion fur die aufgezeichneten Daten bessere Ergeb-
nisse fur den bestimmten Startwert liefert, als der AIC-Picker selbst. Aufgrund des statisti-
schen Ursprungs des AIC-Pickers funktioniert dieser auch flr derart modifizierte Signale.

3.5.1 Erstellen der modifizierten Signale

Prinzipiell soll durch eine amplitudenabhangige Verstarkung und Abschwachung des zu
betrachtenden Signals eine Variation des Signal-zu-Rauschverhaltnisses geschaffen wer-
den. In diesem Abschnitt wird die entsprechende Signaltransformation vorgestellt. Das
Originalsignal wird zuerst in das normierte Spannungssignal Gberfuhrt, welches in diesem
Fall durch

u®

4 o —
U max(|U(t)|)

Formel 3.7
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definiert wird. Dabei beschreibt U(t) das detektierte Spannungssignal und max|U(t)| den
maximalen Betragswert des Signals. Die Werte von U(t)" befinden sich anschlieflend zwi-
schen -1 und 1, wobei fiir den allgemeinen Fall nicht beide Extremwerte erreicht werden.
Fur das normierte Signal U(t)" bestimmt der AIC-Picker immer denselben Startwert, wie
flir das Originalsignal U(t). Diese empirische Beobachtung lasst darauf schlief3en, dass eine
lineare Transformation keinen Einfluss auf das Startwert-Ergebnis des AIC-Pickers hat. Flr
die Signalmodifikation wird der Betragswert der Signale daher potenziert. Mathematisch
dargestellt ist dies:

Up,()'=sgn(U)) e (U@D)'P) Formel 3.8

Mit Hilfe der Signumfunktion wird sichergestellt, dass das Vorzeichen der normierten
Spannungswerte U(t)" auch nach der Transformation fiir jeden Spannungswert erhalten
bleibt. Der Exponent p ist eine beliebige positive, rationale Zahl und wird in dieser Arbeit
als Variationskoeffizient p bezeichnet. Dieser bewirkt die eigentliche Signalmodifikation.
Je nach dem Betrag des gewahlten Variationskoeffizienten p werden die skalierten Span-
nungswerte U(t)" verstarkt oder unterdriickt. Je weiter der Variationskoeffizient von 1 ent-
fernt ist, desto stérker entartet das urspringliche Signal U(t). Die Variationskoeffizienten
sollten an das Rauschen des Systems angepasst werden. Es sei darauf hingewiesen, dass die
modifizierten Signale natdrlich auch ein verandertes Frequenzspektrum besitzen, da sie
nicht linear transformiert werden. Mit Hilfe der Programmierung in National Instruments
LabView 2012 wurden den eingeflihrten Variationskoeffizienten verschiedene Werte zuge-
ordnet und getestet.

3.5.2 Charakteristik der modifizierten Signale

Die nach Abschnitt 3.5.1 berechneten modifizierten Signale werden je nach Variationskoef-
fizienten charakteristisch verstarkt oder abgeschwacht. Diese Transformation ist mathema-
tisch eindeutig und reversibel auf das Originalsignal zuriickfiihrbar.
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berech. norm. Wert [norm.]
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Abb. 3.14 Verstarkungs-/Abschwéachungscharakteristik der modifizierten Signale; x-Achse: gemessene
und normierte Spannungswerte; y-Achse: Spannungswerte nach der Transformation mit Variations-
koeffizienten p.

Diese Abbildungsfunktionen sind in Abb. 3.14 fur verschiedene Variationskoeffizienten
dargestellt. Fur p=1 (schwarz) findet keine Transformation statt. Dementsprechend zeigt
der schwarze Graph in Abb. 3.14 eine Ursprungsgerade.

Die anderen Graphen zeigen die Abbildungsfunktionen der modifizierten Spannungswerte
mit dem Variationskoeffizienten p=0,125 (blau) und das Gegenstiick mit p=2 (rot). Das
Vorzeichen bleibt durch die Transformation erhalten.
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Abb. 3.15 Visualisierung der Signaltransformation und deren AlC-Funktionen.

Abb. 3.15 stellt beispielhaft fir ein detektiertes Signal die einzelnen Bearbeitungsschritte
graphisch dar. Zusétzlich zum Ursprungssignal U(t) in (Abb. 3.15 (a)) wird das normierte
Signal (Abb. 3.15(b)) gezeigt. Abb. 3.15 (c) zeigt U(t)° mit dem Variationskoeffizienten
p=2 (rot). Bei diesem Variationskoeffizienten p werden die kleineren Spannungswerte)
starker unterdrlckt als die grofieren Spannungswerte. Dies trifft das Rauschen und die
schwdcheren Signalanteile gleichermallen. Umgekehrt verhalt sich die Signalmodifikation
flr Variationskoeffizienten kleiner 1. Fir p<1 werden die kleinen Spannungswerte tber-
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proportional verstarkt (mit Ausnahme von U(t)=0). Abb. 3.15(d) zeigt die Signalform mit
dem Variationskoeffizienten p=0,125. Sowohl das Rauschen, als auch die schwacheren
Signalanteile wirken im Vergleich zum Originalsignal wesentlich dominanter. Da mit Aus-
nahme des Datenpunktes O die kleinsten Datenpunkte die groRte Verstarkung erfahren, ist
die Lage des Digitalisierungslimits ein wichtiges Indiz fir die Wahl des Variationskoeffi-
zienten. Die Signalform sieht auf den ersten Blick zwar stark entstellt aus, ist aber eindeutig
riicktransformierbar.

In Abb. 3.15 (e)) sind die berechneten AIC-Pickerfunktionen der gezeigten Signale (Abb.
3.15 (a-e)) auf unterschiedlichen y-Achsen aufgetragen. Die einzelnen Minima weisen
selbst flr dieses Signal einen Unterschied fir den Startwert auf. Tendenziell neigen die
AIC-Pickerfunktionen fiir p>1 dazu, den Startwert etwas spater zu berechnen. Fir Variati-
onskoeffizienten p<1 neigt der AIC-Picker mit den modifizierten Signalen dazu den Start-
wert friher zu bestimmen.

3.5.3 Ergebnisse der verschiedenen Variationskoeffizienten

Im letzten Abschnitt konnte mit Hilfe der modifizierten Signale gezeigt werden, dass der
AIC-Picker fur unterschiedliche Intensitatsverhéltnisse ungleiche Ergebnisse liefert. Es gilt
die prinzipielle Frage zu beantworten, ob der AIC-Picker mit den Intensitatsverhaltnissen
des Ausgangssignals die besten Ergebnisse liefert oder ob es einen Variationskoeffizienten
gibt, der bessere Ergebnisse flr die Startwertbestimmung liefern kann.

Die Methode aus Abschnitt 3.2.2 wird dazu benutzt, um die Startwertbestimmung fir ver-
schiedene Variationskoeffizienten zu testen. Die Abweichungsperzentile sind in Abb. 3.16
dargestellt.
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Abb. 3.16 Vergleich Startwertbestimmung der AIC-Picker flr verschiedene Variationskoeffizienten p;
je nach Anforderung kann der AIC-Picker mit Hilfe der modifizierten Signale bessere Ergebnisse lie-
fern.

Anhand der dargestellten Abweichungsperzentile berechnen beide AIC-Picker fur Variati-
onskoeffizienten zwischen p=0,1 und p=1,5 fir die Startwertbestimmung sehr gute Ergeb-
nisse. Tendenziell steigen die Werte von Ananw fur alle Perzentile mit zunehmenden Varia-
tionskoeffizienten. Dies bedeutet, dass der AIC-Picker mit kleineren Variationskoeffizien-
ten zu einer friheren Startwertbestimmung neigt. Fir groRere Variationskoeffizienten p
tendiert der AIC-Picker zu einer spateren Startwertbestimmung.

Der konventionelle AIC-Picker (p=1) und der modifizierte AIC-Picker mit p=0,333 sollen
nun separat betrachtet werden. In Abb. 3.17 ist Anaww Separat fir beide Variationskoeffi-
zienten als Histogramm dargestellt. Der AIC-Picker mit p=0,333 (blau) erreicht fiir 98 Sig-
nale aus dem Testdatensatz eine Abweichung von -1 < Anapw < 1 (in Datenpunkten). Da der
Testdatensatz ausschlieBlich aus Signalen mit niedriger Amplitude besteht, ist dies ein ex-
zellentes Ergebnis. Zusatzlich kann in Abb. 3.17 das oben beschriebene Verhalten beobach-
tet werden. Im Vergleich zu p=1 tendiert der AIC-Picker mit p=0,333 zu einer friiheren
Startwertbestimmung. Dies ist nicht weiter verwunderlich, da die Transformation von U(t)*
zu Ug;333(t)* (vgl. Abb. 3.15(d)) die betragsmaliig kleinen Werte iberproportional verstarkt.
Da die Berechnung fir die Signalmodifikation im Vergleich zum Formalismus flr den
AIC-Picker nur einmal durchgefiihrt werden muss, ist die Berechnungsdauer fir ein modi-
fiziertes Signal kaum langer, als die Berechnungsdauer des Ursprungssignals.
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Abb. 3.17 Ananbw des AIC-Pickers mit den Variationskoeffizienten p=1 (rot) und p=0,333 (blau); Fur
den Testdatensatz berechnet der Variationskoeffizient p=0,333 bessere Ergebnisse fiir den Startwert als
p=1, welches dem Original-AlC-Picker entspricht. Von den 200 Testsignalen konnte der der AIC-
Picker 172 Signale und der modifizierte AIC-Picker (mit p=0,333) 176 Signale im dargestellten Bereich
Anabw Verorten.

Bei der verwendeten Abtastrate von 10MHz besitzt der modifizierte AIC-Picker fur 80%
der Signale eine kleinere Abweichung als -1,8us < Atabw < 2,6js. Betrachtet man nur 50%
der Signale so kann der Fehler der automatischen Startwertbestimmung innerhalb
-0,0us < Atabw < 0,3s eingegrenzt werden.

Je nach Orientierung der Kohlestofffasern im CFK bewegt sich die akustische Welle mit
einer maximalen Geschwindigkeit von 2,5mm/us (90° zur Faserrichtung) und 9,5mm/us
(0° zur Faserrichtung). Dies haben Voruntersuchungen gezeigt. Bei einer Abtastrate von
10MHz entspricht eine Abweichung Ananw in Faserrichtung einer lokale Abweichung von
0,95mm pro Datenpunkt.

3.6 Evaluierung des Grenzbereichs des AIC-Pickers mit Hilfe kinstlich erzeugter
Signale

Prinzipiell liefert der AIC-Picker sehr gute Ergebnisse fiir die automatische Startwertbe-
stimmung. Die in Abschnitt 2.1.5 angesprochene Schallwellenausbreitung in Platten fiihrt
zu einer modenbasierten Ausbreitung der Wellen. Deshalb kommt es innerhalb eines Sig-
nals zu verschiedenen Wellenpaketen, deren Intensitatsverteilung von Ort und Lage der
Schallquelle abh&ngt. Fir ein ungunstiges Intensitatsverhdltnis kann es vorkommen, dass
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der AIC-Picker (p=1) den Beginn des zweiten Wellenpakets (bzw. der zweiten Mode) als
Startwert bestimmt. Fur die experimentellen Daten werden in dieser Arbeit ausschlieBlich
Schallquellen detektiert, die sich in plattenformigen Medien ausbreiten. Daher soll dieses
Problem mit Hilfe kinstlich generierter Signale naher untersucht werden. Ziel ist es, den
Grenzbereich des AIC-Pickers flr verschiedene Variationskoeffizienten zu ermitteln. Die
Ergebnisse der verschiedenen Picker, angewandt auf kiinstlich generierte Datenpunkte, sind
mit einer gewissen Sorgfalt zu beachten. Die Gefahr dabei ist, dass ein kiinstliches Signal
unter Umstanden gewisse Charakteristika zeigt, auf die eine Pickermethode empfindlich ist.
Diese Charakteristika sind moglicherweise an realen Signalen nicht vorhanden. Trotzdem
werden in diesem Abschnitt kinstliche Signale betrachtet, da man zum Einen sehr schnell
sehr viele Signale erzeugen kann und zum Anderen gleichzeitig den Startwert der kinstli-
chen Signale definieren kann. So sollte ein Picker in der Lage sein, den richtigen Startwert
der Welle zu bestimmen, auch wenn beispielsweise das zweite ankommende Wellenpaket
sehr viel starker ausgeprégt ist, als das erste. Innerhalb gewisser Grenzen funktioniert dies
auch. In diesem Abschnitt soll mit kinstlich generierten Signalen festgestellt werden, unter
welchen Voraussetzungen der AIC-Picker noch die richtige Losung bestimmt. Die kiinstli-
chen Signale sollen auf einfache Art und Weise die Intensitatsverhaltnisse einer modenba-
sierten Wellenausbreitung imitieren.

Da fir den AIC-Picker die Startwert-Berechnung mit Hilfe der Standardabweichung er-
folgt, wird in dieser Arbeit hier angesetzt. Die kiinstlich generierten Datenpunkte werden in
drei verschiedene Blocke aufgeteilt. Jeder einzelne Block wird aus Datenpunkten, die aus
weillem Rauschen und einer Gauf3‘schen Normalverteilung (mit dem Mittelwert 0) zusam-
mengesetzt sind, erzeugt. Die Signalwertgenerierung wurde mit Hilfe des LabView-VIs
»GauBsches weilles Rauschen® generiert. Geméll einer definierten Verteilungsfunktion
wurde mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit jeder Datenpunkt U, nach

-(z)
o\2m e Formel 3.9

u,=

berechnet. Fir Datenwerte innerhalb eines Blocks ist die fur die Berechnung der Daten-
punkte benutzte Standardabweichung o1 gleich. Nach dieser Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung wird eine Datenfolge mit dquidistanten Zeitschritten erzeugt, die den ersten Block mit
Daten versorgt. Erst im zweiten Datenblock werden die berechneten Datenwerte statistisch
erhoht, indem o2 vergroBert wird. Bedingung fur die Berechnung der zusammengesetzten
Datenpunktbltcke ist, dass die Standardabweichung oi in den i-ten Block jeweils zunimmt:

01<0,<03 . Formel 3.10

Um mogliche Digitalisierungseffekte abbilden zu kdnnen, werden die berechneten Daten-
punkte auf ganze Zahlen gerundet. Insbesondere fur die betragsmaRig kleineren Daten-
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punkte hat diese Diskretisierung einen grofRen Einfluss. Allerdings wird dadurch insbeson-
dere der erste Datenblock (Abb. 3.18 links) dem elektronischen Rauschen der detektierten
Datenpunkte angeglichen (vgl. z.B. Abb. 3.3).
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Abb. 3.18 Kunstliche generierte Signale fur die Evaluierung der Grenzwerte; Signale sind zusam-
mengesetzt aus drei verschiedenen Blocken. In jedem Block besitzen die einzelnen y-Werte unter-
schiedliche GroRen (vgl. Varianz). Die Anzahl der Punkte in den einzelnen Blécken orientieren sich
an den aufgezeichneten Daten. Alle kinstlich generierten Signale besitzen den Startwert bei n=200.
Die gezeigten Signale weisen einen unterschiedlichen Schwierigkeitsgrad fur die automatische Start-
wertbestimmung auf.

Die erzeugten Datenpunkte sollen nun SEA-Signale mit verschiedener Ankunftszeit fir
verschiedene Wellenpaketen simulieren. Ziel ist es, bei der Ersteinsatzbestimmung immer
den Start des ersten Wellenpaketes zu ermitteln. Die unterschiedlichen Intensitatsverteilun-
gen aufgrund der modenbasierten Schallwellenausbreitung in diinnen Platten werden mit
den Blocken 2 und 3 angenéhert. Diese berechneten Datenpunkte beschreiben keine har-
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monische Schwingung, wie man sie fur Schallemissionssignale erwarten wiirde. Da der
AIC-Picker lediglich die Standardabweichung bzw. die Varianz von Datenpunkten berech-
net, sollten die Blocke 2 und 3 trotz der zufélligen Verteilung der einzelnen Datenpunkte
einen brauchbaren Ansatz bilden.

Wegen dem ,,Gesetz der gro3en Zahlen® ist fiir eine begrenzte Stichprobe an Daten nicht
zwangslaufig davon auszugehen, dass die tatsédchliche Standardabweichung dem Erwar-
tungswert aus der Berechnung entspricht. Aus diesem Grund wird die Standardabweichung
bzw. die Varianz innerhalb eines Blocks nach der Datengenerierung separat berechnet.

Var; = (Stabw[U4,U,,...,U,])? . Formel 3.11

Die Varianz des i-ten Blocks wird mit Var; beschrieben. Abb. 3.18 zeigt drei simulierte
Signale. Die Varianz fur den i-ten Block wurde ebenfalls eingetragen. Betrachtet wird nicht
direkt die Varianz Var; vom i-ten Block, sondern jeweils die Verhéltnisse der Varianzen
zueinander, also Var,/Var; bzw. Var,/Var,. Diese beiden Verhaltnisse sind nun in Abb.
3.19 auf den beiden Achsen dargestellt. Bei einer griinen Einfarbung des Datenpunktes
wird davon ausgegangen, dass der Picker den richtigen Startwert bestimmen konnte (Gren-
ze Block 1 und Block 2).

Tabelle 3.1 Farbcodierung der Datenpunkte in Abb. 3.19; Die Farbcodierung erfolgt anhand der
Startwertbestimmung des Pickers. Als Referenz dient der Datenpunkt 201, da dort jedes kinstlich
generierte Signal startet.

Bestimmter
Startwert in 0-161 162 - 241 242 - 262 262 - 450
Datenpunk-
ten
Dargestellte
Farbe in Rot Grin Gelb Blau
Abb. 3.19
. Fehlerhafte Start-
Inter- I .N'Cht. wertbestimmung
tat Fehlerhafte Start- | Richtige Startwert- | eindeutig (Detektion der 2
pretation wertbestimmung bestimmung zuzuord- '
Mode als Start-
nen
wert)
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Jedes der 10.000 simulierten Signale ist durch einen Kreis entsprechend seiner beiden Quo-
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Abb. 3.19 AIC-Picker angewandt auf kinstliche Signale zur Untersuchung des Grenzbereichs bei mo-
denbasierter Schallwellenausbreitung; links und rechts ist fast das gleiche Diagramm zu sehen. Der
einzige Unterschied ist die Einfarbung der Datenpunkte. Flr das rechte Diagramm ist die Einfarbung
fur die Startwertbestimmung des AIC-Pickers und fir die linke Seite fir den modifizierten AIC-Picker
mit p=0,333 (entsprechend Abschnitt 3.5). In Bezug zu den Varianzverhéltnissen kann der modifizierte
AIC-Picker mehr kinstlich generierte Signale dem richtigen Startwert zuordnen.

tienten der Varianzen dargestellt. Fur jedes kiinstlich generierte Signal wird jetzt der AIC-
Picker angewendet. Die Farbung der Datenpunkte zeigt die Abweichung zwischen gene-
rierten Startwert und dem bestimmten Startwert durch den AIC-Picker. Der Datenpunkt
201 ist fir alle kinstlich generierten Signale als Startwert markiert. Fir den (i+1)-ten Sig-
nalblock war der fir die Berechnung verwendete statistische Erwartungswert immer grofier.
Dies muss jedoch nicht fur die tatsachlich generierten Datenpunkte gelten. Auch fir die
zeitliche Betrachtung trifft es nicht immer zu, dass eine Intensitatssteigerung sofort ab dem
201. Datenpunkt erfolgen muss. Aus diesem Grund ist der Bereich fir die richtige Start-
wertbestimmung mit 80 Datenpunkten grof3ziigig ausgelegt. Ziel der Untersuchung in die-
sen Abschnitt ist auch nicht die exakte Bestimmung des Startwertes, sondern den Grenzbe-
reich fur verschiedene Intensitatsverhéltnisse zu untersuchen.

Betrachtet man die Farbcodierungen der beiden Picker (Abb. 3.19 (a) und (b)), so féllt auf,
dass die richtig bewerteten Punkte (grun) fiir p=0,33 ein groflieres Varianzverhéltnis flr sich
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in Anspruch nehmen. Zur Orientierung sind zwei Linien eingezeichnet, die in beiden Dia-
grammen den gleichen Verlauf besitzt. Fur diese Art an kinstlichen Signalen ist der modi-
fizierte Picker treffsicherer. Vermutlich ist dies die Ursache fir die kleineren Abwei-
chungsperzentile des verwendeten Testdatensatzes. Der modifizierte Picker mit p=0,33
scheint bessere Ergebnisse fir Var,/Var,=2-6 zu erzielen, sogar wenn Var,/Var, Werte

oberhalb von 10 annimmt.

Die Verwendung der kunstlichen Signale starkt die Annahme, dass modifizierte Signale die
automatische Startwertbestimmung von modenbasierten Signalen merklich verbessern kon-
nen. Der AIC-Picker kann fur gréliere Intensitdtsunterschiede verschiedener Wellenpakete
den Startwert der initialen Wellenpakete finden. Daruber hinaus werden die in diesem Ab-
schnitt dargelegten Ergebnisse als Nachweis gesehen, dass der herkdmmliche AIC-Picker
durch Training und mit Hilfe der modifizierten Signale verbessert werden kann. Wie in
Abschnitt 3.5.1 gezeigt, erfolgt die Modifikation der Signale derart, dass die im Ursprungs-
signal vorhandenen Signalintensitaten gegeneinander verschoben werden.

3.7 Automatische Qualitatsbeurteilung der Ersteinsatzbestimmung mit Hilfe des
AIC-Pickers

Der AIC-Picker findet je nach Signal-zu-Rausch-Verhéltnis sehr hdufig den richtigen
Startwert der Welle. Wie bei allen anderen Methoden zur automatischen Startwertbestim-
mung fehlt es auch dem AIC-Picker an einer brauchbaren automatischen Qualitatsbeurtei-
lung des berechneten Startwerts. Um die Verl&sslichkeit einer Pickermethode zu steigern,
ware eine Aussage Uber eine Wahrscheinlichkeit oder sogar die Angabe eines Fehlers wiin-
schenswert. Ein erster Schritt hierfur stellt ein Qualitatskriterium dar, dass im Folgenden
vorgestellt wird.

3.7.1 Prinzip des entwickelten Qualitatskriteriums

Zur automatischen Qualitatsbeurteilung fur die Startwertbestimmung einer akustischen
Welle kann mit Hilfe des AIC-Pickers sowohl der Startwert des Originalsignals bestimmt
werden, als auch verschiedene Modifikationen desselben Signals. Diese Modifikationen
sind so beschaffen, dass das Signal-zu-Rausch-Verhéltnis in beide Richtungen signifikant
geéndert wird. Nach Abschnitt 3.5 wahlt man einen Variationskoeffizienten p < 1 und einen
p > 1. Die genauen Werte des Variationskoeffizienten p hdngen von den SEA-Signalen ab.
AnschlieRend berechnet man fiir die verschiedenen p-Werte der Signale den Startwert.
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Abb. 3.20 Abweichungshistogramme fiir den AIC-Picker mit Variationskoeffizienten p=0,1 und p=3
(vgl. Abschnitt 3.2.2); unterschiedliche Variationskoeffizienten p liefern fir manche Signale denselben
Startwert und fur andere Signale verschiedene Startwerte. Fir die Signale, die selbst mit verschiedenen
Modifikationen eines Signals denselben Startwert bestimmen, wird die Glte der Startwertbestimmung
als hoch angesehen.

Bestimmt der AIC-Picker fir ein Originalsignal und dessen modifizierte Signale dieselbe
Startzeit, so ist die Startwertbestimmung von guter Qualitat. Die Gleichgewichtsposition
der AIC-Funktion ist beziiglich der Startzeitbestimmung stabil genug, um selbst durch ent-
artete Signale, nicht verschoben zu werden. Wird jedoch fir mindestens ein modifiziertes
Signal eine signifikant andere Startzeit im Vergleich zum Originalsignal bestimmt, so ist
die Qualitat der gesamten Startwertbestimmung zumindest fragwirdig und der automatisch
bestimmte Ersteinsatz der Welle sollte manuell auf Richtigkeit tberprift werden. Als Qua-
litdtskriterium kann die Standardabweichung o(tstart) Oder die Spanne der einzelnen Start-
werte tstart VErwendet werden.

Fur das in Abb. 3.15 dargestellte Signal verandern sich die Minima der AIC-Funktionen fir
die modifizierten Signale kaum, da das Signal-zu-Rausch-Verhaltnis des Ursprungssignals
sehr gut ist. Die Standardabweichung ist mit o(tstart)=0,7ps (7 Messpunkte fur die verwen-
dete Abtastrate 10MHz) somit relativ klein und die Qualitat dieser Ersteinsatzbestimmung
gut. Das begutachtete Signal kann demzufolge fiir die Lokalisierung verwendet werden.
Wirden die vier Minima der AIC-Funktionen in Abb. 3.15 (e) zeitlich weiter auseinander
liegen, ware die berechnete Standardabweichung héher und die schlechte Qualitat der au-
tomatischen Startwertbestimmung durch den AIC-Picker leicht erkennbar. Im Gegensatz
dazu stellt Abb. 3.21 ein Signal mit einer hohen Standardabweichung o(tstart) der automati-
schen Qualitatsbeurteilung dar. Selbst eine manuelle Bestimmung der Erstankunftszeit er-
weist sich ohne weiteres Hintergrundwissen bei dem gezeigten SEA-Signal als schwierig.
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Da es sich bei der detektierten Welle um eine Plattenwelle handelt, liegt die Vermutung
nahe, dass die erste ankommende Mode sehr schwach ausgepragt ist, so dass diese nahe am
Digitalisierungslimit der verwendeten Messkette liegt. Wendet man auf dieses Signal das
vorgestellte Qualitatskriterium an, so streuen die einzelnen Startwerte untereinander stark.
Die AIC-Funktionen mit p=0,1 und p=0,333 (Abb. 3.21(b)) bestimmt den Startwert signifi-
kant friher als die anderen Variationskoeffizienten (p=1 und p=3). Die hohe Unsicherheit
fir den bestimmten Startzeitpunkt spiegelt sich in einer hohen Standardabweichung
o(tstart)=11,7ps (117 Mess-Punkte) wider. Aufgrund eines hohen o(tstart) kann fir dieses
Signal (je nach Bedarf) die Startwertbestimmung manuell durchgeftihrt oder fiir die Lokali-
sierung der SEA-Quelle nicht weiter berticksichtigt werden.

 (a)

U [mV]
(]

AIC [willk.E.]

L p=3 t=138,2us ]
[ p=1 t=136,5us ]
F p=0,333 t=117,1ps E
- p=0,1 t=117,0us ]
I S S R ST SN SN SR NN N SN PU R S ST R
0 50 100 150 200
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Abb. 3.21 AIC-Funktionen fur ein Signal mit niedriger Qualitat der automatischen Startwertbestim-
mung; in (a) ist das SEA-Signal dargestellt wahrend in (b) die AIC-Funktionen fur verschiedene Varia-
tionskoeffizienten p verschiedene Startwerte liefern (vgl. Abb. 3.15). Die hohe Streuung der Startwerte
wird als hohe Unsicherheit der automatischen Startwertbestimmung interpretiert.

Die urspringliche Startwertbestimmung durch den AIC-Picker am Originalsignal muss
deshalb nicht zwangslaufig falsch sein. Jedoch erhoht sich die Wahrscheinlichkeit fiir eine
fehlerhafte Bestimmung, sobald o(tstart) Zunimmt.
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3.7.2 Nutzen und Uberpriufung des Qualitatskriteriums

Das vorgestellte Qualitatskriterium ist in der Lage, vollautomatisch Signale zu separieren,
fur die die Erstankunftszeit mit einer hohen Wahrscheinlichkeit fehlerhaft bestimmt wurde.
So kann man mit Hilfe des Qualitétskriteriums die Lokalisierungsergebnisse verbessern.

Ein pragmatischer Ansatz fur den Nachweis der Wirksamkeit des Qualitatskriteriums ist die
Uberpriifung der einzelnen Signale mit einer hohen Standardabweichung o(tstart). In Abb.
3.22 sind zwei weitere Beispiele mit hoher Standardabweichung o(tstart) dargestellt. Ent-
sprechend des angewandten Qualitatskriteriums ist die automatische Startwertbestimmung
von schlechter Qualitét bzw. fehlerhaft. Durch einen Blick auf die Signale wird klar, warum
diese Signale den Algorithmen fir die Startwertbestimmung der akustischen Welle Prob-
leme bereiten. Jedoch besteht der Sinn einer automatischen Startwertbestimmung auch da-
rin, dass man nicht jedes Signal einzeln betrachten muss. Ein Nachteil des AIC-Pickers ist
(oder anderen Pickermethoden), dass die berechnete Funktion immer ein Minimum besitzt.
Auch wenn keine Intensititsanderung des Signals existiert, bestimmt der AIC-Picker einen
Startwert. Ein Beispiel hierflr zeigt Abb. 3.22(c), fir das man subjektiv keine starken In-
tensitatsanderungen beobachten kann. Auch in diesem Fall berechnet der AIC-Picker einen
Startwert. Das Qualitatskriterium hilft, solche Signale zu separieren, fur die eine Erstein-
satzbestimmung sinnlos oder falsch ist.

Far Signale mit einer hohen Standardabweichung o(tstart) funktioniert das Qualitatskriteri-
um fur die richtige Wahl der Parameter p sehr gut. Der umgekehrte Fall, dass der Startwert
flr Signale mit einer niedrigen Standardabweichung o(tstart) trotzdem falsch bestimmt wur-
de, reduziert die Wahrscheinlichkeit einer fehlerhaften Startwertbestimmung. Géanzlich
ausschlieen kann das Qualitatskriterium eine fehlerhafte Startwertbestimmung nicht.
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Abb. 3.22 Auswahl an SEA-Signalen, die mit Hilfe des Qualitatskriteriums fur die Lokalisierung voll-
automatisch aussortiert werden konnten.
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3.7.3 Anwendung der automatischen Qualitatsbeurteilung zur Unterdrickung
von Fehllokalisierungen von Schallemissionssignalen

Ziel der Qualitatsbeurteilung ist es, die einzelnen Fehllokalisierungen aufgrund fehlerhaft
bestimmter Erstankunftszeit der Signale, zu eliminieren. Experimentell wurden Schallemis-
sionsdaten von einem 3-Punktbiegeversuch einer unidirektionalen CFK-Probe ausgewertet
und eine eindimensionale Lokalisierung fiir 5000 Signale mit 2 Kanalen (max. 2500 Hits)
durchgefuhrt. Aufgrund der Kraftverhéltnisse beim 3-Punktbiegeversuch sollten die meis-
ten Schéadigungen in dem Bereich unter der mittleren Druckfinne (x=-2mm) stattfinden. In
Abb. 3.23(a) ist die Haufigkeit der eindimensionalen Lokalisierung fir die Erstankunfts-
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Abb. 3.23 Lokalisierung von Schallemissionssignalen mit Hilfe von unterschiedlichen Methoden. Omm
bezeichnet den Mittelpunkt zwischen den beiden Sensoren. (a) Lokalisierung tiber Schwellwertverfah-
ren. (b) Lokalisierung tber AIC-Picker. (c) Lokalisierung mit dem AIC-Picker mit Hilfe des automati-
schen Qualitatskriteriums. (d) Betrachtung der Standardabweichung (o(tstart)*Atabtast) als Fehler fir
die Startzeitbestimmung bzw. den Lokalisierungsfehler mit Hilfe der Gaul’schen Fehlerfortpflanzung.

zeitbestimmung mit Hilfe der Schwellwertmethode dargestellt. Abb. 3.23 (b) zeigt die Lo-
kalisierung mit Hilfe der Ersteinsatzbestimmung durch den AIC-Picker wahrend Abb. 3.23
(c) zusétzlich das Qualitatskriterium verwendet. Dieses sorgt nochmal fur eine Reduktion
von weiteren 140 fehlerhaft lokalisierten Ereignissen. Im Histogramm fallen hauptséchlich
die verringerten Flanken (also Schadigungen, die weit von der Mitte entfernt sind) auf. Der
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Nachweis einer Lokalisierungsverbesserung ist leicht durchfiihrbar, indem die betroffenen
Signale manuell betrachtet werden. Man stellt fest, dass fur die betroffenen Lokalisierungen
mindestens eine Startwertbestimmung fehlerhaft war.

3.7.4 Madoglichkeiten des Qualitatskriteriums

Fur die Darstellung der Lokalisierung von Schallemissionssignalen ist es auch denkbar die
berechneten Standardabweichungen o(tstart) direkt als Fehler fur die Erstankunftszeit zu
interpretieren. So konnte beispielsweise (o(tstart)+KAtaptast) als Fehler flr die Erstankunfts-
zeit bestimmt werden und mit Hilfe der Gaul3"schen Fehlerfortpflanzung eine automatische
Angabe des Lokalisierungsfehlers bestimmt werden. Abb. 3.23(d) zeigt fur diesen Fall mit
k=1 den bestimmten Lokalisierungsfehler AX Uber die Lokalisierung X. In Abb. 3.23 (c)
wurden alle Werte nicht weiter beriicksichtigt, die eine Lokalisierungsungenauigkeit von
mehr als 10mm hatten (Punkte oberhalb der griinen Linie in Abb. 3.23 (d)). Es sei explizit
darauf hingewiesen, dass es sich hier nicht um die blicherweise verwendete Lokalisie-
rungsungenauigkeit LUCY handelt. In Gberbestimmten Systemen kommt der Lokalisie-
rungsalgorithmus aufgrund messtechnischer Unzulénglichkeiten in der Regel nicht auf ein
eindeutiges Ergebnis. Die darauf anschlielende Fehlerminimierung wird von LUCY ver-
wendet, um eine Lokalisierungsunsicherheit zu generieren (Thenikl et al, 2016). Um eine
bessere Lokalisierungsgenauigkeit zu erreichen, wére eine Kombination der Lokalisie-
rungsungenauigkeit LUCY und der automatischen Qualitatsbeurteilung wiinschenswert.
Dies ware umsetzbar, wenn man fur die Berechnung der LUCY eines Signals, den Senso-
ren entsprechend des Qualitatskriteriums eine unterschiedlich starke Gewichtung gibt.

Prinzipiell ist der Einsatz der modifizierten Signale auch fir andere Verfahren wie z.B. das
Hinkley-Kriterium denkbar, um die Qualitdt der Ersteinsatzbestimmung zu prufen, nach-
dem die Normierung geeignet gewéhlt wird. Prinzipbedingt sollte dem nichts entgegenste-
hen, da sich die Modifikation auf die Signale angewendet wird und nicht auf die Pickerme-
thode selbst.
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4 Experimentelle Ergebnisse

Experimentell kann die Schallemissionsanalyse zur Unterstltzung der zerstérenden Materi-
alprufung verwendet werden. In diesem Abschnitt werden neben dem Versuchsaufbau auch
MaRnahmen vorgestellt, die in der Lage sind Gruppen mit dhnlichen Signalen zu finden.

4.1 Validierung des Mess-Systems

Die Validierung der Mess-Apparatur stellt fur die Schallemissionsanalyse eine Herausfor-
derung dar. Verfolgt man das aufgezeichnete Signal zurlick zur Quelle, so gibt es viele
Einflussfaktoren. Ein einfacher Nachweis fur ein funktionierendes SEA-System besteht
darin, eine kinstliche SEA-Quelle (beispielsweise einen Bleistiftminenbruch) zu applizie-
ren. Da die Starke eines Bleistiftminenbruchs in derselben GréRenordnung und in einem
ahnlichen Frequenzbereich liegt, kann mit diesem Test auch eine Aussage Uber die Sensiti-
vitat der aufgebauten Apparatur gemacht werden. Fir eine absolute Kalibrierung des Mess-
Systems muss neben der absoluten Materialauslenkung auch die Frequenzabhangigkeit der
gesamten Messkette bekannt sein (vgl. Abb. 2.2).

4.1.1 Verwendetes Schallemissionsequipment

Alle schallemissionsanalytischen Ergebnisse in dieser Arbeit wurden mit einem Transien-
tenrekorder von Vallen (AMSY6) aufgezeichnet. Es besitzt die folgenden Kenndaten:

Transientenrekorder AMSY6 (Vallen)

Messkarten ASIP-2/S (max. Abtastrate 40MHz)
Eingesetzte Hardware-Filter am | 30kHz-960kHz

Transientenrekorder:
Verwendete Sensoren Glaser-Conicals mit AMP-4BB-J-Vorverstarkern
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Parametrische Input-Kanéle am | ASIPP-Karte (max. Abtastrate: 1MHz)
Eingesetzte Softwareversion von | Visual AE, R2013.08.09

Visual AE
Eingesetzte Software fiir Daten- | National Instruments LabView 2012 SP1
nachbearbeitung

4.1.2 Versuchsaufbau fur eine Validierung an einer Aluminiumplatte

In dieser Arbeit soll das Mess-System mit einem Bleistiftminenbruch an einer Aluminium-
platte validiert werden. Dies ist keiner absoluten Kalibrierung gleichzusetzen, es soll jedoch
das breitbandige Ansprechverhalten des verwendeten Mess-Aufbaus bzw. der verwendeten
Sensoren gezeigt werden. Dazu wird der Bleistiftminenbruch in einer definierten Umge-
bung durchgefihrt. Die Theorie fur die Wellenausbreitung in einem plattenférmigen Medi-
um ist in der Akustik fur homogene Materialien sehr gut bekannt. Die Berechnung der Wel-
lenausbreitungsmoden erfolgt numerisch, da sich keine geschlossene Ldsung hierfir dar-
stellen lasst (vgl. Abschnitt 2.1.5).

50cm 50cm

Abb. 4.1 Schematischer Versuchsaufbau zur Detektion von Plattenwellen; an der Stirnseite einer
grolRen Aluminiumplatte (4,9mm dick) wird mit einem Bleistiftminenbruch ein breitbandiges
SEA-Signal erzeugt. Dieses wird mit zwei baugleichen Sensoren gemessen. Ferner werden nicht
nur das Originalsignal gemessen, sondern auch die Signalreflexionen vom Plattenrand.

Abb. 4.1 zeigt die Abmessungen der Aluminiumplatte. Die geometrischen MaRe der Platte
sollten maoglichst grof? sein, damit das Ursprungssignal nicht mit den Reflexionen am Plat-
tenrand interferiert. Je groRer die Plattengrundflache ist, desto groRer ist der Laufzeitunter-
schied zwischen dem Originalsignal und reflektiertem Signal. Das gleichzeitige Anregen
von symmetrischen und antisymmetrischen Moden in einer Platte ist je nach Position des
Bleistiftminenbruchs nicht zwangsldufig gegeben. Der Bleistiftminenbruch (0,3mm) an der
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Platte wird an der Stirnseite durchgefuhrt, um beide Ausbreitungsmoden der akustischen
Wellen anzuregen. Der Bleistiftminenbruch wurde an der Stirnseite in einer Hohe von (3,5
+ 0,2) mm durchgefihrt. In dieser Tiefe der Platte zeigt die anschliefende Auswertung ein
ausgewogenes Intensitatsverhéltnis zwischen den symmetrischen und antisymmetrischen
Modenanteilen. Fiir die Detektion der Plattenwelle werden zwei Sensoren auf einer Alumi-
niumplatte kontaktiert. Auch bei der Anordnung der Sensoren ist eine glnstige Geometrie
zu wahlen, um reflektierte Signalanteile gut separieren zu kénnen. Die hier verwendete
Anordnung der Glaser-Conical-Sensoren (CHA1, CHA2) und die Position des Bleistiftmi-
nenbruchs sind in Abb. 4.1 dargestellt. Wegen der punkférmigen Kontaktflachen der Sen-
soren ist es moglich, sie mit einer Toleranz von lediglich £1mm zu positionieren. Zudem
muss bei einer punktférmigen Auflagerflache die Integration Uber eine Kreisflache des
Piezoelektrikums nicht weiter betrachtet werden. Die Umgebungsbedingungen und Stor-
signale machen den Einsatz eines Bandpassfilters notwendig. Angesichts der eingesetzten
Herstellerhardware mit einem Bandpass-Filter (30kHz-960kHz) ist die beobachtete Signal-
detektion fur den Bleistiftminenbruch bis etwa 1250 kHz nicht ausgeschlossen, aber mit
Vorsicht zu geniel3en.

4.1.3 Datenverarbeitung und Datendarstellung

In der anschlieBenden Datenverarbeitung werden zu Darstellungszwecken die niedrigeren
Frequenzen (f<100kHz) mit einem Hochpassfilter (Butterworth 8.0Ordnung, LabView) un-
terdriickt. Ohne diesen Filter wéren die niedrigen Frequenzen fur den verwendeten Aufbau
flr die farbliche Darstellung zu dominant. Die Farbskala ist fur beide Graphen in Abb. 4.2
dieselbe und zusétzlich logarithmisch skaliert. Des Weiteren wurde fiir die Generierung der
Farbplots von Abb. 4.2 dasselbe Verfahren wie in Abschnitt 2.2.2 angewandt (STFT,
Blackman-Harris-Fenster, 64Datenpunkte). Wie in Abb. 4.1 gezeigt, kommt aufgrund des
groReren Laufwegs das Signal am Kanal 2 (CHAZ2) spéter an als beim Kanal 1 (CHAL). Fir
CHAZ2 sind dementsprechend zwei Zeitskalen dargestellt. Die Zeitskala tcHa1 orientiert sich
an dem Schwellwert-Trigger von CHAL und tcha2 am Schwellwert-Trigger von CHA2.
Hinsichtlich der Uberpriifung der Mess-Apparatur ist die Signalauspragung der unter-
schiedlichen Frequenzbénder interessant. Die theoretisch erwarteten, symmetrischen und
antisymmetrischen Moden konnen tber den gesamten Frequenzbereich mit gleichméaRiger
Intensitat nachgewiesen werden. Es zeigen sich in der Darstellung keine groReren Fre-
guenzbereiche, die Uberproportional stark unterdriickt bzw. resonant verstarkt werden. Das
Abklingverhalten der verwendeten Sensoren ist ebenfalls sehr gut. Im dargestellten Fre-
guenzbereich kommt es in keinem Frequenzband zu einem nennenswerten resonanten
Nachschwingen der Sensoren. Die verwendeten Sensoren (Glaser-Conicals) eignen sich
aufgrund eines internen Vorverstarkers nicht zur Face-to-Face-Kalibrierung.
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Abb. 4.2 Detektiertes SEA-Signal von einem Bleistiftminenbruch an einer Aluminiumplatte; links
zeigt die STFT-Transformation fur das Schallsignal von CHA1 in 15cm Entfernung. Rechts zeigt
dasselbe Diagramm fiir CHAZ2 fur einen Laufweg der Welle von 30cm. Bei tcha2 von etwa 140ps setzt
die Reflexion an den Randflachen der Aluminiumplatte ein. Die maximale Signalintensitét liegt bei
etwa 200kHz.

Bei der Face-to-Face-Kalibrierung werden zwei Sensoren mit ihren Koppelflachen unter
definierten Bedingungen aufeinandergelegt. Einer der Sensoren wird dann als Aktor ver-
wendet und erhélt fur gewohnlich einen Spannungspuls mit einer moglichst steilen An-
stiegsflanke. Das Piezoelektrikum im Aktor Ubersetzt den Spannungspuls in eine mechani-
sche Bewegung, die vom zweiten Sensor aufgrund der Kopplung detektiert wird. Das de-
tektierte Signal wird hinsichtlich der Starke und des Frequenzgehaltes ausgewertet und
haufig als Kennlinie des Sensors interpretiert. Streng genommen handelt es sich aber bei
der Face-to-Face-Kalibrierung nicht um eine Kalibrierung, sondern um eine Uberpriifung
der frequenzabhéngigen Ansprechcharakteristik (Validierung).
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4.2 Charakterisierung der Faserverbund-Werkstoffe

In diesem Abschnitt werden die verwendeten CFK-Proben néher beschrieben. Die Vorcha-
rakterisierung der Probe ist wichtig, um dieselben Rahmenbedingungen fir alle Versuche
Zu garantieren.

4.2.1 Herstellungsverfahren von CFK-Proben

Das Herstellungsverfahren von CFK-Proben hat bereits einen grof3en Einfluss auf die Ei-
genschaften des Materialsystems. Den Grund hierflr findet man in der Mikrostruktur der
CFK-Probe. Im Prepreg-Verfahren werden die einzelnen Kohlefasern im Harz getrénkt und
bis zur Verarbeitung tiefgekihlt, um die Aushartung zu verzdgern. Die getrankten Kohlefa-
sern werden in Form gebracht und im Autoklaven ausgehartet.

Die untersuchten kohlestofffaserverstarkten Kunststoffe wurden mit dem RTM-Verfahren
(Resign Transfer Moulding) hergestellt. Beim RTM-Verfahren liegen die Kohlefasern in
Form von gespreizten Rovingen (50K) bereits im Probenraum. Die Matrix wird anschlie-
Rend in den Probenraum injiziert. Als Matrix kommen thermoplastische Kunststoffe oder,
wie in diesem Fall, ein Harz-Harter-System zum Einsatz. Das Harzsystem (Huntsman
Harzsystem XB3585) wird mit dem Harter (Huntsman Hartersystem XB3458) vermischt
und unter hohem Druck in den Probenraum injiziert. Da durch das Vermischen von Harz
und Harter der Aushértungsprozess bereits beginnt, muss die Matrix noch im flussigen Zu-
stand den Probenraum vollstandig flllen. Die verwendeten CFK-Proben besitzen zusatzlich
noch Polyester-Nahfaden und Glasfaser-Querschussfaden. Diese sollen flir eine erhdhte
Stabilitat der einzelnen Kohlefaser-Lagen sorgen, um wahrend der Matrix-Injektion die
Faserlagen in Form zu halten.

Sowohl die Polyesteranteile als auch der Glasfaseranteil weisen volumenmalRig nur einen
kleineren, einstelligen Prozentbereich auf und spielen fir die Festigkeit des fertigen Materi-
alverbunds nur eine untergeordnete Rolle. Im Gegensatz zu den Polyesterfaden weisen die
verwendeten Glasfasern eine deutlich hdhere Dichte als der restliche Materialverbund auf.
Die unterschiedlichen Materialdichten kénnen mit zerstérungsfreien Priifungen leicht nach-
gewiesen werden. Die Komplexitat der inneren Struktur erschwert die Qualitatskontrollen
mit zerstorenden und zerstoérungsfreien Prifmethoden. Die zusatzliche Anwesenheit von
Glasfasern erschwert einzelne Aspekte zusatzlich.
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b) &

Abb. 4.3 Schnittbilder von einer verwendeten RTM-Probe (oben) und einer Prepreg-Probe (unten);
Beide Aufnahmen zeigen eine unidirektionale CFK-Probe.

Abb. 4.3 zeigt Schnittbilder von unidirektionalen Proben. Der wesentliche Unterschied
dieser beiden Proben besteht im Fertigungsverfahren. Im oberen Bild wurde die CFK-Probe
mit dem RTM-Verfahren hergestellt, wahrend im unteren Bild eine Prepreg-Probe zu sehen
ist. In der oberen Probe sind deutlich Reinharz-Bereiche zu sehen, die im Fertigungsprozess
als Harzgassen gedient haben. Vergleicht man die innere Struktur der beiden CFK-Proben
anhand der Bilder, so wird deutlich, dass es enorme Unterschiede zwischen kohlefaserver-
starkten Kunststoffen gibt.

Aufgrund der vergleichsweise kurzen Zykluszeit bei der Herstellung von Bauteilen eignet
sich das RTM-Verfahren fiir die Fertigung in der Automobilindustrie. Die geometrischen
Abmessungen und benétigte Stlickzahlen sind in der Serienproduktion fiir die Automobil-
industrie ausschlaggebend. Fir Fahrzeuge, die in geringen Stlickzahlen wie beispielsweise
fur Kleinserien gefertigt werden, ist auch das Prepreg-Verfahren eine Alternative.
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4.2.2 Unidirektionaler und multidirektionaler Lagenaufbau

In dieser Arbeit wurden zwei verschiedene fertigungsnahe Lagenaufbauten untersucht. Bei
dem einen Lagenaufbau handelt es sich um einen unidirektionalen und einen multidirektio-
nalen Lagenaufbau. Beide Lagenaufbauten bestehen aus 6 Gelege-Lagen mit einem Fla-
chengewicht von 150g/mz2.

X)
00

— =

eTeTex

Abb. 4.4 Unidirektionaler und multidirektionaler Lagenaufbau; In a) UD-Probe mit 6 Lagen 6x150
und b) mit +45°/-45°/0°/0°-45°/+45°

Die Dichte des fertiggestellten Materialverbunds betrégt ca. 2,1g/cm3 und ist niedriger als
die Dichte von Aluminium (2,7g/cm3).

4.2.3 Zerstorungsfreie Prifmethoden

Fur die Vorcharakterisierung der CFK-Proben werden mehrere zerstérungsfreie Priifme-
thoden eingesetzt um eine Vorschadigung der Probekdrper nach Mdglichkeiten auszu-
schlielen. Die CFK-Proben werden mit Hilfe von Rdntgen- und Ultraschallpriifungen un-
tersucht. Die Probenplatten besitzen zunachst eine GroRe von 80cm x 40cm. Jede der Pro-
benplatten wurde auf der Oberseite der Probe mit einer Orientierungsmarkierung versehen.
Die Orientierungsmarker erleichtern sowohl das Probenhandling als auch die Zuordnung
der Bildgebung verschiedener zerstorungsfreien Prifmethoden auf die interessanten Berei-
che.

Fur die Ultraschalluntersuchungen im Tauchbecken wurde eine Apparatur der Firma
Olympus verwendet. Die Apparatur ist mit verschiedenen Sensoren bestiickbar. In dieser
Arbeit wurde ein fokussierender Ultraschallsensor der Marke Olympus mit einer Nennfre-
quenz von 17,5MHz (4-2006-R-SU) verwendet und in einem Abstand von 0,5mm uber die
Probe gerastert. Das Signal des Ultraschallkopfes durchdringt den Wasservorlaufweg (18-
19mm) und anschlieBend die Probe. In Abb. 4.5 (c) ist das normierte Riickwandecho der
Probenplatte farbcodiert dargestellt. Die Ultraschallprifung ist prinzipiell fiir fast alle rele-
vanten Fehler in der GroRenordnung der Wellenlédnge sensitiv (Delaminationen, Porositét
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der Probe, Einschluss von Fremdkdrpern), allerdings wird die Bewertung durch die Inho-
mogenitat des Materialverbunds wesentlich erschwert.

I 90%-100%

40% - 50%

0% -10%

Abb. 4.5 Charakterisierung der Probe mit zerstérungsfreien Prifmethoden; In a) sieht man die zu-
sammengesetzten Rontgenbilder der Probenplatte. Die Rdntgenbilder wurden mit einer Seifert
DP435 Vario mit modifizierten 2k-Flachpaneldetektor aufgenommen. In ¢) sind die dazugehdrigen
Ultraschallbilder im Tauchbecken. In Rot ist der Probenschnittplan eingezeichnet. Die herausge-
trennten Proben wurden in b) fotografiert.

Die Aussagekraft der Ultraschallprifung ist sehr stark abh&ngig von der Mikrostruktur der
Probe. Dies umfasst den Lagenaufbau, die verwendeten Materialien sowie den Herstel-
lungsprozess. Haufig muss fur CFK im Einzelfall entschieden werden, wie hoch der Aus-
sagegrad der Untersuchung ist. Hinsichtlich der Materialprifung von CFK-Platten ist die
Ultraschallprifung pradestiniert, um Delaminationen im Materialverbund zu finden. Dela-
minationen mit festigkeitsrelevanten Abmessungen konnen aufgrund der Ultraschallergeb-
nisse nahezu ausgeschlossen werden. Delaminationen im Materialverbund hatten im darge-
stellten C-Scan eine vergleichbare Auswirkung wie die Orientierungsmarker (rechte obere
Ecke und am Rand der Probe verteilt), da ein Grofteil der reflektierten Welle nicht im se-
lektierten Zeitfenster detektiert wird.

Zusétzlich zu der Ultraschallprifung im Tauchbecken wurden Réntgenuntersuchungen
durchgefihrt. Fur die Probenplatte wurden einzelne Bilder der durchstrahlten Probe ange-
fertigt. Mit einem gentigend groRen Uberlapp der einzelnen Rontgenbilder und einer auto-
matisierten Messung der Probe kénnen die Bilder aneinandergefligt werden. Fir die Detek-
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tion wurde ein Rontgengerét der Firma General Electrics verwendet. In den Rontgenbildern
kdnnen die Glasquerschussfaden als dunkle Streifen detektiert werden. Fir eine unidirekti-
onale Probe (vgl. Abb. 4.6) sind die Glasfaden im 90°-Winkel zur unidirektionalen Faser-
richtung zu finden. Die Glasfaden sind Uber die Dicke geméall dem Lagenaufbau verteilt.
Die Propagationsrichtung des injizierten Harz-Harter-Gemisches wahrend der Probenher-
stellung ist flr die unidirektionale Probe in erster Naherung bzw. im Fernfeld der Injekti-
onsdusen in Richtung der Kohlestofffasern. Fur die unidirektionale Probe liegen die Glas-
fasern senkrecht zur Propagationsrichtung des Harzes und gehen mit einem erhohten Stro-
mungswiderstand einher. Die gleichmaRige Anordnung der Glasfasern deutet auf einen
laminaren Stromungsfluss wahrend der Harzinjektion hin. Es sei darauf hingewiesen, dass
diese Veranschaulichung nur fir die unidirektionale Probe gilt. In Abb. 4.6 sind die rele-
vanten Abschnitte fur die verwendeten Proben separat dargestelit.

Kleinere Defekte sowie Defekte, die beim Préparieren der Probe durch die Probenbearbei-
tung entstanden sind, kénnen nicht géanzlich ausgeschlossen werden. Sowohl die Ultra-
schallprufung als auch die Rontgenprifung eignen sich nur eingeschrankt um die Randbe-
reiche einer Probe zu untersuchen. CT-Untersuchungen von vergleichbaren Probemateria-
lien haben ergeben, dass die Probenpraparation mit Hilfe der Diamantscheibe fiir planare
Proben das Mittel der Wahl ist, da sie nur minimale Schaden im Randbereich aufweisen.

Aufgrund der zerstorungsfreien Prufungen ist eine signifikante Vorschadigung der Probe
unwabhrscheinlich. Die Ultraschallprifungen im Tauchbecken eignen sich im Allgemeinen
sehr gut um Delaminationen in ebenen Platten zu finden. Mit Hilfe der Rontgenprifung
kdnnen typischerweise grofere lokale Defekte gefunden werden. Bei beiden Verfahren
konnten keine Fehlstellen im Material erkannt werden.
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Abb. 4.6 Ultraschall- und Réntgenuntersuchung der UD-Probe ( a) und b) ) und der MD-Probe( c)
und d)); Dargestellt sind die Messdaten fiir die Proben, die im Folgenden mit Hilfe der Schallemis-
sionsanalyse untersucht werden.

4.3 Schallemissionsmessungen beim 3-Punktbiegeversuch

Fur die 3-Punkt-Biegeversuche wurde eine Hegewald-Doppelspindel-
Universalprifmaschine mit einer maximalen Prifkraft von 10kN verwendet. Diese wurde
um einen zusatzlichen elektronischen Ausgang an der Kraftmessdose erweitert. Mit Hilfe
des analogen Ausgangs kdnnen Spannungswerte stellvertretend flr die aufgewendete Kraft
der Kraftmessdose direkt in einen parametrischen Eingang des Transientenrekorders einge-
speist werden. Dies ist eine adaquate Mdoglichkeit, um die Schallemissionsdaten mit den
Daten der Universalprifmaschine zu koppeln und zeitlich aufeinander abzustimmen. Nach
den Spezifikationen des Zusatzausgangs der Kraftmessdose betrdgt der maximale Zeitver-
zug zum Weiterleiten des Kraftsignals 40ms. Dieser Zeitverzug reicht in der Regel aus, um
makroskopische Briiche (Briiche des Priifkorpers, die eine messbare Anderung des Elastizi-
tatsmoduls des Prifkdrpers hervorrufen) in Relation zu einer Gruppe von Schallemissions-
signalen zu bringen.
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4.3.1 Experimenteller Aufbau

Zur Untersuchung der bruchmechanischen VVorgange werden Materialschadigungen unter-
sucht. Dazu werden 3-Punktbiegeversuche durchgefiihrt. Abb. 4.7 zeigt den experimentel-
len Aufbau der Schallemissionsanalyse am 3-Punktbiegeversuch.

Abb. 4.7 Aufbau Dreipunktbiegeversuch; der Versuchsaufbau ist angelehnt an die DIN I1SO 14125.
Insbesondere weicht aber die Lange der Probe von der Norm ab.

Die Auflagerflachen sind zur Seite leicht kippbar. Dies garantiert eine axiale Krafteinlei-
tung. Die verwendeten Proben, die im RTM-Verfahren hergestellt werden, zeigen optisch
keine Abweichungen einer planaren Probengeometrie. Je nach den Eigenschaften der ge-
priften Probe ist es notwendig, die Auflager und die Druckfinne mit Teflonbandern zu
Uberziehen. Fur die verwendeten Proben konnte kein akustischer Eintrag aufgrund der Rei-
bung an den Kontaktflachen der Probe zu den Auflagerflachen beobachtet werden.

4.3.2 Ankopplung der Sensoren

Die Glaser-Conical-Sensoren sind mit einem Feingewinde und Mirco-Dot-Anschluss fir
Koaxialkabel versehen. Fir die Ankopplung der Sensoren an der Biegeprobe wurde ein
Bugel angefertigt. Die Sensoren sind mit ihrem AuRengewinde an der oberen Seite des
Bugels an einer Aluminium-Platte mit Hilfe von zwei Muttern befestigt, die gegeneinander
festgezogen sind. Eine zweite Platte, die wahlweise aus Aluminium oder durchsichtigem
Kunststoff gefertigt ist, komplettiert den Bugel auf der Unterseite der Probe. Mit den
durchsichtigen Kunststoffbligeln wird die Positionierung der Sensoren fiir eine reflexions-
arme Messung erleichtert. Abb. 4.8 zeigt den verwendeten Biigel fiir das Kontaktieren der
Sensoren. Mit Gewindestangen an den vier Ecken des Bugels wird der Sensor auf der
Oberseite der Probe so justiert, dass der Sensor lediglich mit dem zentralen Auflagepunkt

83



KAPITEL 4 Experimentelle Ergebnisse

die Probe beruhrt. So wird es vermieden, dass es zu zusétzlichen Berlhrpunkten zwischen
Sensorgehéuse und Probe kommt. Um die akustische Kopplung von Probe zu Probenhalter
zu minimieren, sind zuséatzlich auf der Unterseite kleinen Flachen doppelseitige Klebeban-
der aufgebracht, die grof3flachig einen Luftspalt zwischen der Probe und der unteren Seite
des Probenhalters fiihren.

Abb. 4.8 Kopplung zwischen Sensor und Probe; die Sensorpositionierung am Rand der Probe erleich-
tert sowohl die Abstandsbestimmung der Sensoren als auch eine reflexionsarme Messung der Schalle-
missionssignale.

Die dargestellte Konstruktion erlaubt eine prazise Ankopplung der Sensoren an Biegepro-
ben ohne das Mess-Signal stark zu verféalschen. Eine Verwendung von Koppelmittel ist bei
den Glaser-Conicals wie bei den meisten Sensoren mit punktformiger Kontaktflache nicht
notwendig. Die Kontaktierung der Sensoren sollte fir die SEA mit besonderer Sorgfalt
durchgefiihrt werden.

4.3.3 Schadigungsverhalten von CFK beim 3-Punktbiegeversuch

Die Schadigung der multidirektionalen Probe wurde mit 2 breitbandigen Sensoren unter-
sucht. Die SEA-Signale wurden mit einer Abtastrate von 10MHz detektiert. Die Totzeit
(nach einem detektierten Signal) betrégt 0,3ms. Die Schallemissionsanalyse ist in der Lage,
sehr sensitiv entstehende Schéden zu detektieren. Der grol3e Impedanzunterschied zwischen
der CFK-Probe und der umgebenden Luft sorgt flir eine Beschrankung der Wellenausbrei-
tung nahezu ausschlielRlich in den Probenraum. In Anbetracht der geringen ProbengroRe
liegt die Vermutung nahe, dass alle Schadigungen detektiert werden kénnen, die makros-
kopisch relevant sind. Abb. 4.9 zeigt jeweils die maximale Amplitude der einzelnen Schall-
emissionssignale fur die multidirektionale Probe. Gleichzeitig ist der Kraftverlauf einge-
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zeichnet. In erster Naherung kann dieser als linear angenommen werden bis zu einem Zeit-
punkt t<200s. Insgesamt wurden bei dem Versuch etwa 15000 SEA-Signale pro Kanal de-
tektiert.

T Tt 132
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Abb. 4.9 Parametrische Auswertung der maximalen Amplitude A der detektierten Schallemissionssig-
nale; die BezugsgroRe fur dB betragt 1uV. In der Anfangsphase konnen keine Schallemissionssignale
gemessen werden. Im weiteren Verlauf nimmt sowohl die Haufigkeit als auch die Amplitude der SEA-
Signale zu. In blau ist die Kraftkurve der Universalprifmaschine zu sehen.

Die Druckfinne wurde mit einer Geschwindigkeit von 2mm/min angesteuert. Bis zum Zeit-
punkt t=60s (entspricht einer Durchbiegung von 2mm bei 64mm Scheitelabstand) konnten
keine SEA-Signale detektiert werden. Der fast lineare Bereich des Kraftverlaufs deutet
ebenfalls auf eine Belastung im Hook’schen Bereich hin. Man beobachtet lediglich eine
leichte Festigkeitszunahme. Da in diesem Bereich weder eine signifikante Anderung der
Kraftkurve noch SEA-Signale gemessen werden konnten, wird dieser Bereich als zersto-
rungsfreier Bereich angesehen. In dem Zeitbereich zwischen t=60s und t=200s besitzt die
Kraftkurve eine fast konstante Steigung. Die detektierten SEA-Signale nehmen sowohl in
der Anzahl als auch in der maximalen Amplitude mit zunehmender Zeit (Durchbiegung)
zu.

Fur die unidirektionale Probe kdnnen bis zu einer groRen Durchbiegung nur sehr wenige
Signale detektiert werden (vgl. Abb. 4.10). Bei diesen Signalen handelt es sich wahrschein-
lich um Kleine, lokale Fehlstellen. Makroskopisch betrachtet haben diese kaum einen Ein-
fluss auf die Festigkeit. Ein Indiz dafiir ist, dass auch die Universalpriifmaschine keine An-
derungen in der Kraftkurve auflésen konnte.
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Abb. 4.10 SEA-Ergebnisse eines 3-Punktbiegeversuchs fir eine unidirektionale CFK-Probe; die
ersten detektieren Signale bei t=2s entstehen durch das Aufsetzen der Druckfinne auf die Probe.
AnschlieRend treten bis zu den ersten makroskopischen Degradationserscheinungen nur sporadisch
SEA-Signale auf.

Eine Schidigung der Glasquerschussfaden in diesem ,,sporadischen” Schiadigungsbereich
ist unwahrscheinlich, kann aber nicht ausgeschlossen werden. Die Glasquerschussfaden
verlaufen senkrecht zu den unidirektionalen Fasern bzw. parallel zur Druckfinne. Sollte die
Glasfaser auf Druck hinsichtlich der gesamten Lénge (Probenbreite) tberbelastet werden,
so ware eine ganze Kaskade an Signalen zu erwarten. Fir die UD-Geometrie konnte fiir
keine Probe eine Uberbelastung der Glasfasern nachgestellt werden. Im Gegensatz zur MD-
Probe zeigt die UD-Probe ein sehr sprodes Verhalten. Es konnten vergleichsmalig wenige
Materialschadigungen detektiert werden, bevor die Probe merkliche Zerstérungen aufweist.

Die SEA ist fir viele Materialsysteme ein sehr sensitives Verfahren, um entstehende Scha-
den zu detektieren. CFK bildet hier keine Ausnahme. Die begrenzten Ausmale der Biege-
probe kommen dem Mess-Verfahren insofern entgegen, das durch den geringen Laufweg
der Schallwellen keine sehr starke Dampfung der Schallwellen auftritt und dass Mess-
System so in der Lage ist, die meisten Schallquellen zu detektieren. Unter diesen Umstén-
den ist man mit der SEA in der Lage, einen zerstorungsfreien Bereich der Biegeprobe aus-
findig zu machen. Die Bandbreite der Einsatzmoglichkeiten ist enorm. So kann die SEA bei
der richtigen Dimensionierung von Bauteilen helfen eine Uberbeanspruchung zu vermei-
den. Insbesondere im friihen Entwicklungsstadiums eines neuen Materialsystems kann die
FEM-Simulation durch Abgleich mit den SEA-Daten unterstutzt werden. Die detektierten
SEA Daten konnen wertvolle Hinweise auf Materialschddigungen geben, die wieder Ein-
fluss auf die Verbesserung der FEM-Simulation nehmen kénnen.
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4.3.4 Interpretation der Schallemissionsergebnisse

In diesem Abschnitt wird auf die Interpretation der SEA-Ergebnisse eingegangen. Insbe-
sondere werden SEA-Signale flr unidirektionale und multidirektionale Proben miteinander
verglichen.

Zunachst soll auf die Lokalisierung der Mess-Ergebnisse eingegangen werden. Fir eine
exakte Lokalisierung bendtigt man nicht nur eine solide Bestimmung des Ersteinsatzes, es
muss auch die Position der Sensoren bekannt sein. Die verwendeten Sensoren kénnen sehr
prazise an den Biegeproben angebracht werden (vgl. Abb. 4.8). Die Ersteinsatzbestimmung
basiert auf dem AIC-Picker und erfolgt nach der vorgestellten Methode in Abschnitt 3.5.
Fur die Bestimmung der Lokalisierung wurde p=0,333 verwendet.
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Abb. 4.11 Lokalisierung der SEA-Signale der multidirektionalen und in einer unidirektionalen Probe;
betrachtet man die lokalisierten Ereignisse mit kleinem Lokalisierungsfehler, sind die Schéaden in x-
Richtung fur die multidirektionale weiter verteilt als fur die unidirektionale Probe. Fur die multidirek-
tionale Probe 16sen sich die oberen beiden Lagen in +45°/-45° zuerst ab. Dies erklart auch die gréReren
Ausmale der Schadigung in x-Richtung erkléren.
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Abb. 4.11 zeigt die Lokalisierungsergebnisse fur die unidirektionale und die multidirektio-
nale Probe. Der aufgetragene Fehler der Lokalisierung wird, wie in Abschnitt 3.7 beschrie-
ben, dargestellt. Der Fehler der Startwertbestimmung des Signals an einem Sensor setzt
sich aus der Standardabweichung (fir p=0,1, p=0,33, p=1 und p=3) und einem Digit der
zeitlichen Abtastrate zusammen (fiir IOMHz 0,1ps). Nach der Gaul3‘schen Fehlerfortpflan-
zung wurden fur die Lokalisierung die Fehler der Startwertbestimmung beider Sensoren
addiert.

Kontrolliert man die Lokalisierungsergebnisse der SEA-Analyse anhand der Schnittbilder
von den zerstorten Proben, so stellt man fest, dass die Schadensbilder sehr gut den Lokali-
sierungsergebnissen entsprechen.

Abb. 4.12 Querschnittaufnahmen einer geschédigten MD-Probe (a) und einer UD-Probe (b) mit dem in
Abschnitt 4.2.2 skizzierten Lagenaufbau.

In Abb. 4.12 sind Probenschnittbilder gezeigt, die mit dem Mikroskop aufgenommen wur-
den. Fur die unidirektionale Probe (dieser Probendicke) ist ein kleineres geometrisches
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Ausmall der Bruchflachen sichtbar. Diese Beobachtung deckt sich mit den SEA-
Lokalisierungsergebnissen. Man kann bei der unidirektionalen Probe in den oberen Lagen
eine Bruchflache beobachten, die sich nahezu senkrecht durch die Probe in der oberen Pro-
benhalfte zieht. Die Fasern werden in den oberen Lagen nicht auf Zug sondern auf Druck
beansprucht. In der unteren Lage beobachte man Faserbriiche, die aufgrund der dort vor-
herrschenden Zugspannung gerissen sind.

Fur die MD-Probe wird beim 3-Punktbiegeversuch zuerst die oberste Lage zerstort. Die
hohe Zugfestigkeit der Kohlefasern fiihrt dazu, dass das Material lokal zuerst auf Druck
uberbeansprucht wird. Da fur die getestete multidirektionale Probe die oberste Lage in 45°
zur UD-Lage und zur Druckfinne liegt, korreliert das Ausmal} der Bruchflache entlang der
x-Achse naherungsweise mit der Breite der Probe.

4.3.5 Clusteranalyse

Die in Abschnitt 2.3.2 beschriebene Clusteranalyse wurde ebenfalls auf Messdaten des 3-
Punktbiegeversuchs angewandt. Die Clusteranalyse ist hinsichtlich schallemissionsanalyti-
scher Untersuchungen an faserverstarkten Materialien unter anderem in den Fokus geraten,
um die Signale hinsichtlich ihrer Schadigungsmechanismen zu separieren. Ob diese Prob-
lemstellung mit Hilfe der Clusteranalyse geldst werden kann, mindet in die Frage nach den
geeigneten Parametern, mit der die Clusteranalyse gespeist wird. Die Clusteranalyse grup-
piert Signale ausschlieBlich auf Grundlage der vorgegebenen Parameter. Die Auswahl der
geeigneten Parameter stellt eine Herausforderung dar. Eine mdgliche Herangehensweise
stellt (Sause 2016) in seiner Arbeit vor. Die nummerische Trennung wird hierbei als Argu-
ment benutzt, um die SEA-Signale in ,natiirliche” Signalgruppen zu unterteilen. Dabei
werden Parameter in beliebigen Kombinationen permutiert und die Kombination mit der
hdchsten Trennbarkeit der Cluster weiterverwendet. In dieser Arbeit (Sause et al. 2012)
wurde auch ein Parametersatz vorgestellt, der fir CFK-Zugversuche zielfiihrend war. Dabeli
wurden folgende Parameter verwendet:

Po-150: prozentualer Signalanteil von 0-150kHz

P1s0-300: prozent. Signalanteil zwischen 150-300kHz zum Gesamtanteil
P300-450: prozent. Signalanteil zwischen 300-450kHz zum Gesamtanteil
Paso-s00: prozent. Signalanteil zwischen 450-600kHz zum Gesamtanteil
Peoo-o00: prozent. Signalanteil zwischen 600-900kHz zum Gesamtanteil

Pgoo-1200: prozent. Signalanteil zwischen 900-1200kHz zum Gesamtanteil
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Fur die Auswertung wurden diese Parameter aus den Signalen aller lokalisierbaren Ereig-
nisse extrahiert. Die Parameter werden anschlieBend normiert und mit Hilfe der Haupt-
komponententransformation und des K-Means-Algorithmus klassifiziert. Die einzelnen
Kanéle werden wegen den unterschiedlichen Laufwegen separat betrachtet. Fur beide Sen-
soren werden der Davis-Bouldin- und der Dunn-Index in Abhéngigkeit von der Clusteran-

fmax: Frequenz mit maximaler Intensitét

#Schwellwertiiberschreitungen fiir t< tyax

finit =
tAnstieg

#Schwellwertiiberschreitungen fiir t> tax

frever =
tAbkling

fso: Schwerpunktsfrequenz

fweighted peak frequency= +/ fsofmax

zahl der SEA-Signale bestimmt (vgl. Abb. 4.13).

Davies-Bouldin-Index

Abb. 4.13 Davies-Bouldin-Index und der Dunn-Index fiir eine unidirektionale Probe; die Indizes wur-
den fur verschiedene Klassifizierungsergebnisse mit der jeweiligen Klassenanzahl bestimmt.

Die Klassifizierungen mit einem niedrigen Davies-Bouldin-Index bzw. einem hohen Dunn-
Index sind besser voneinander trennbar. Beide Indizes wurden fur eine verschiedene An-
zahl an Clusterzentren dargestellt. Wie in Abb. 4.13 zu sehen ist, kénnen die Indizes keine
eindeutige Aussage zur Clusteranzahl liefern. Man kann fir die extrahierten Parameter nur
eine schwache Klassifizierung bezuglich der Clusteranzahl feststellen. Falls das Klassifizie-
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rungsverfahren in der Lage ist, die verschiedenen Schadigungsmechanismen zu trennen,
wird die Clusteranalyse fir alle Kanale hinsichtlich der Eingruppierung der lokalisierbaren
Ereignisse zum selben Ergebnis kommen. Ist dies nicht der Fall, so kann die Separierung
der SEA-Signale mit der Clusteranalyse und den verwendeten Parametern nicht einwand-
frei auf den Schadigungsmechanismus zurtickgefihrt werden. Verschiedene Kanéle miissen
vorerst ohnehin separat betrachtet werden. Die Ergebnisse der Clusteranalyse missen je-
doch zueinander passen.

Nach Abb. 4.13 gibt es keine pradestinierte Anzahl von Clustern. Damit ist ein ausge-
zeichneter Index gemeint, der sowohl fiir Kanal 1 als auch fir Kanal 2 gute Trennbarkeiten
liefert. Das numerische Optimum liegt fur Kanal 1 nach dem Dunn-Index bei 5 Clustern
oder fir den David-Bouldin-Index bei 6 Clustern. Fir Kanal 2 weisen beide Indizes auf 9
Clusterzentren hin. Beide Kandle haben wegen der Lokalisierbarkeit dieselben SEA-
Quellen detektiert. Da beide Kanéle verschieden viele Clusterzentren als Optimum betrach-
ten, zeigt die Clustertrennung mit diesen Parametern und dem angewandten Setup nicht die
gewlinschte Separierung der mikroskopischen Schadigungsmechanismen. Absolut gesehen
sind die Werte eher niedrig. Dies spricht ebenfalls fiir ein schlechtes Trennvermdgen der
Clusteranalyse in diesem Versuchsaufbau. In Abb. 4.14 sind die ersten vier Hauptkompo-
nenten dargestellt. Aus Darstellungsgrinden sind nur die ersten finf Cluster gezeigt. Die
Hauptkomponenten niedriger Ordnung besitzen das grofite Potenzial fir eine Trennbarkeit.
Die Grafik der Hauptkomponenten fur unterschiedliche Anzahl an Clusterzentren stiitzt die
Aussage, die bereits aus Abb. 4.13 extrahiert werden konnte. Unter diesen Bedingungen ist
eine Trennung mit den gegebenen Parametern kaum maglich.

In wie weit die Clusteranalyse dazu verwendet werden kann, die mikroskopischen Schéadi-
gungsmechanismen zu bestimmen, kommt auf die Randbedingungen an. Entscheidend hier-
flr kdénnen beispielsweise die Probegeometrie, Sensorcharakteristik oder der Laufweg der
akustischen Welle zu den Sensoren (Sause und Horn 2013) sein. Die Belastungsart der
Probe hat moglicherweise einen Einfluss auf die Ergebnisse der Clusteranalyse. Unter Um-
stdnden stellt es fur die gewahlte Parametrierung einen Unterschied dar, wenn die Koh-
lestofffasern gleichzeitig auf Zug und auf Druck beansprucht werden. Einen weiteren gra-
vierenden Einfluss hat das Materialsystem selbst. CFK-Werkstoffe weisen an sich sehr
groRe Unterschiede je nach Werkstoff, Fertigungsverfahren und Ausrichtung der Kohlefa-
sern auf. Der Einfluss der Glasfasern sollte sich in Grenzen halten. Die Ausrichtung senk-
recht zur Belastungsrichtung und der volumenmaRig kleine Anteil der Probe wirden dafur-
sprechen. Zudem konnte auch keine hohere, ausgezeichnete Clusteranzahl bestimmt wer-
den.

91



KAPITEL 4 Experimentelle Ergebnisse

1,0 . . 1,0
0,5 40,5
< [ ] <
S 0,0 400 &
o i - O
0,5} 405 &
05 40,5
~ | j
S o0 400
N J Q
o a
0,5 —4-0,5
0,5 40,5
~ | ]
< 00 400
R J &)
Q. a
0,5 | —4-0,5
0,5 40,5
~ | |
< 00 100
i i (&)
o o
0,5 —4-0,5
_1 0 I 1 | 1 1 1 | 1. 1 1 1 1 1 1 | 1 | _1,0
-1,0 -0,56 0,0 0,5 -0,5 0,0 0,5 1,0

PCA1 PCA3

Abb. 4.14 Klassifizierungsergebnisse k-Means-Clusteralgorithmus; dargestellt sind die ersten vier
Hauptkomponenten fiir eine unterschiedliche Anzahl von Clusterzentren. Exemplarisch sind die
Ergebnisse fur Kanal 1 dargestelit.

Als Kernproblem fur diese Auswertung wird in dieser Arbeit die schwache Separation der
einzelnen Cluster angesehen. Es handelt sich hierbei nicht zwangsldufig um ein Versagen
des Versuchsaufbaus oder der Methode. Es wird davon ausgegangen, dass die beobachteten
Mikroschadigungen nur selten in reiner Form auftreten. Eine prozentuale Aufteilung meh-
rerer Schadigungsmechanismen in einem Ereignis wirde ebenfalls per Definition zu einer
schwachen Trennbarkeit der einzelnen Cluster fihren. Gabe es keine Kombination der
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Schédigungsmechanismen, musste jede Kohlestoffaser einzeln reilRen. Zudem musste der
Zeitversatz grol3 genug sein, damit die SEA dies nicht als separates Ereignis zeitlich aufl6-
sen kann. Sobald mehrere Fasern ,,gleichzeitig® (Zeitskala von us) zerstort werden, geht der
Vorgang zwangslaufig auch mit einer anteiligen Matrix-Schéadigung einher. Ohne dies
nachweisen zu kénnen, wird davon ausgegangen, dass die meisten detektierten Ereignisse
eine Kombination zweier oder sogar aller drei mikroskopischen Schadigungsmechanismen
darstellen und dies zu einem flieRenden Ubergang zwischen den einzelnen Clustern fiihrt.

4.3.6 Separation ahnlicher Signalgruppen mit der Korrelationsfunktion

Das Berechnen der Korrelationsfunktion bzw. des Korrelationsfaktors ist eine sehr zuver-
lassige Methode fur die automatisierte Erkennung zweier gleicher bzw. &hnlicher Signale.
Die hohe Signalanzahl erschwert die Auswertung mit der Signalkorrelation. An diesem
Punkt gibt es verschiedenen Herangehensweisen. Entweder man vergleicht mit der Kreuz-
korrelation jedes detektierte Einzelsignal und erkennt gegebenenfalls eine Ahnlichkeit zu
einem Beispielsignal oder man versucht alle detektierten Signale mit allen anderen Signa-
len zu vergleichen. Da der Berechnungsaufwand fir letzteres mit der Anzahl der Signale
auf n! (Fakultat) ansteigt, ist dies eventuell nur fiir eine beschrankte Anzahl an Signalen
mdoglich. Um den Rechenaufwand fir dieses Vorgehen in Grenzen zu halten, wurden die
verschiedenen Detektionskandle als separate Datensatze betrachtet. Das heift, es wurden
alle Signale des ersten Kanals untereinander verglichen und anschlielend alle Signale des
zweiten Kanals. Entsprechend des Versuchsaufbaus ist der unterschiedliche Laufweg zu
den Sensoren ein Argument fir unterschiedliche Signale an beiden Kanélen (fur dasselbe
Ereignis). Auch die Polaritat der SEA-Quelle tragt dazu bei, dass beide Sensoren eine un-
terschiedliche Signalform aufzeichnen. Beide detektierten Signale eines Ereignisses haben
deshalb nicht zwangslaufig bzw. in der Regel fir die Ereignisse keine sehr hohe Ahnlich-
keit zueinander. Mathematisch betrachtet reduziert sich der Rechenaufwand von n! auf
2x((n/2)1). Aulerdem ist es unter Umstanden nicht noétig, das gesamte Signal fur die
Kreuzkorrelation zu verwenden. Es hat sich fiir SEA-Signale in diesen Versuchen heraus-
gestellt, dass wenn ein gewisser Anteil des Signals mathematisch &hnlich ist, auch der rest-
liche Signalverlauf mit einer hohen Wahrscheinlichkeit eine hohe Ahnlichkeit aufweist.
Falls zwei verschiedene Signale zueinander ahnlich sind, sind dementsprechend einzelne
Teile der beiden Signale auch zueinander dhnlich.

In Abb. 4.15 sind verschiedene Signale des 3-Punktbiegeversuchs dargestellt. Mit Hilfe der
Kreuzkorrelation konnten aus den SEA-Datensatz eine Gruppe von Signalen mit sehr hoher
Ahnlichkeit (£>0,9) extrahiert werden. Obwohl die Kreuzkorrelation mathematisch nur fiir
einen Zeitbereich von 120pus berechnet wurde, geht die Ahnlichkeit der Signale weit (iber
den berechneten Zeitbereich hinaus. Bei den Signalen der Bleistiftminenbriiche sprechen
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die reproduzierbare Quelle und ein nahezu gleicher Laufweg fir den kausalen Zusammen-
hang zwischen den Signalen.
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Abb. 4.15: Signale mit hoher Ahnlichkeit; mit Hilfe der Kreuzkorrelationsfunktion konnten ahnli-
che Signale gefunden werden. Es sind hier Signale gezeigt, die einen Korrelationsfaktor von mehr
als 0.9 besitzen. Die Auswertung bezieht sich auf den gelb markierten Bereich.
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Die hohe Signaldhnlichkeit untereinander legt einen kausalen Zusammenhang nahe. Abb.
2.12 hatte eine &hnlich hohe Signaléhnlichkeit fiir verschiedene Bleistiftminenbriiche vor-
zuweisen.

Analog zu der gezeigten Signalgruppe in Abb. 4.15 konnten mehrere Signalgruppen gefun-
den werden. In diesem Kontext ist eine Signalgruppe definiert Uber die hohe Ahnlichkeit
aller Signale innerhalb einer Signalgruppe. Typischerweise ist der Korrelationskoeffizient
dieser Signale auch sehr viel ahnlicher, als dasselbe Signal, welches Uber die beiden Mess-
Kanéle aufgenommen (unterschiedlicher Laufweg) wurde. Im Folgenden wird die Annah-
me untersucht, dass Signale, die sich in derselben Signalgruppe befinden, von derselben
Bruchflache stammen. Unter dieser Pramisse kann der Rissfortschritt untersucht werden,
um die Quelle zu finden.
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Abb. 4.16 Ausgewdhlte SEA-Signalgruppen; Jede Symbolart steht flir eine Signalgruppe. Die detek-
tierten SEA-Signale innerhalb einer Signalgruppe sind zueinander &hnlich (¢>0,9). Dies betrifft nur
jeweils alle Signale eines Mess-Kanals. Signale von verschiedenen Messkanélen kdnnen selbst fir
dasselbe Ereignis eine vergleichsweise geringe Ahnlichkeit besitzen (bspw. £=0,6).

Abb. 4.16 zeigt die verschiedenen Signalgruppen einer unidirektionalen CFK-Probe, die
mit Hilfe der Kreuzkorrelationsfunktion im Datensatz eines 3-Punkt-Biegeversuchs gefun-
den wurden. Jeder Punkt entspricht einem lokalisierbaren Ereignis, dass einer Signalgruppe
zugeordnet werden konnte. Die einzelnen Symbole und Farben entsprechen der Zugehorig-
keit zu einer Gruppe von Ereignissen. Die entsprechenden SEA-Ereignisse sind nach ent-
sprechender Lokalisierung und dem Detektionszeitpunkt im Versuch dargestellt. Als Sig-
nalgruppe zéhlen hier nur aufgezeichnete Ereignisse, bei denen fur beide Kandle jeweils
ahnliche Signale zueinander berechnet wurden. Zu Beginn des 3-Punktbiegeversuchs konn-
ten eine extrahierte Signalgruppen fiir die ersten beiden Ereignisse ausfindig gemacht wer-
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den (offener Stern, magenta). Interessant hierbei ist, dass bei dieser Signalgruppe ein drittes
Ereignis zu einem deutlich spéteren Zeitpunkt hinzukommt. Aufgrund der engen Lokalisie-
rungstoleranzen darf in diesem Fall von einer SEA-Quelle ausgegangen werden. Ebenfalls
sehr stark auf den Bereich der mittleren Druckfinne zentriert stellt sich eine weitere Signal-
gruppe dar (rotes Kreuz). Auffallig ist, dass es keine Ereignisse dieser Signalgruppe mehr
gibt, sobald die Kraftkurve einknickt. Eine Mdglichkeit ware, dass die Ereignisse in dieser
Gruppe, den Bruch der obersten Lage beschreiben. Bei der Beobachtung der Probenrénder
wahrend dem 3-Punkt-Biegeversuch leitete das Versagen der obersten Schicht, welche auf
Druck belastet wird, die makroskopische Probenschédigung ein. Die erwéhnte Lokalisie-
rung der SEA-Ereignisse um die Position der Druckfinne wiirde hierzu passen (vgl. Abb.
4.12 (a)). Die Lokalisierungsergebnisse, das zeitliche Auftreten und das haufige Auftreten
der Ereignisse dieser Gruppe wurden diese Vermutung stlitzen. Alternativ konnte das zeit-
liche Ende der Signalgruppe mit einem verénderten Laufweg der akustischen Welle auf-
grund von makroskopischer Schadigung erklart werden.
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Abb. 4.17: Ausgewahlte Schallemissionssignale mit einer hohen Signalahnlichkeit untereinander
fur eine multidirektionale CFK-Probe; Die eingezeichneten Signale mit dem selben Symbol haben
einen Signalkorrelationskoeffizienten von €>0,9.

Fir die multidirektionale Probe kdnnen bereits zu einem friihen Zeitpunkt Schadigungen,
die weit entfernt von der Druckfinne stattfinden, detektiert werden. Die Zugehdrigkeit zu
einer Signalgruppe und das sprunghafte Auftreten an verschiedenen Orten l&sst Interpreta-
tionsspielraum. Dies kann fur mindestens zwei der Signalgruppen beobachtet werden
(blaue Vierecke, griine Dreiecke). Um eine fehlerhafte Lokalisierung ausschlielRen zu kon-
nen, wurden die detektierten Signale manuell auf den ermittelten Ersteinsatz der Probe
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Uberprift. Es konnte sich um einen sehr spréden Bruch mit lateral ausgedehnter Bruchfla-
che handeln. Auf diese Weise koénnte ein groRer Abstand zwischen den lokalisierten Quell-
arten entstanden sein. Dagegen sprechen die vergleichsweise geringen Amplituden- und
Energiewerte dieser Ereignisse. Die Position dieser Ereignisse liegen in der Nahe der Auf-
lagerflachen. Die Auflagerflachen sind fur die unidirektionalen Proben unauffallig. Fur die
MD-Probe ist der Winkel der unteren Faserlage in Bezug zu den Auflageflachen 45°.
Denkbar ist, dass diese beiden Signalgruppe derselben Quellart angehoren. Der unter-
schiedliche Laufweg (Entfernung zum Sensor) konnte die Signale derart verandern, dass
der Kreuzkorrelationskoeffizient kleiner als 0,9 wird (und zwei separate Gruppe gebildet
werden). Ebenfalls eine sehr breite Verteilung der Lokalisierung. Ansonsten kénnen noch
drei grolRere Signalgruppen ausfindig gemacht werden. Zeitlich zuerst wird die Signalgrup-
pe beobachtet, die als schwarze Kreise gekennzeichnet sind. Materialdegradationen, die mit
der Zugprifmaschine beobachtet werden kdnnen, tauchen erst mit der zweiten grofieren
Signalgruppe auf (rotes Kreuz). Nach dem makroskopischen Versagen taucht wieder eine
Kaskade ahnlicher Signale (Stern, Magenta) auf.

Wie mit der Clusteranalyse lassen sich auch mit der Kreuzkorrelation viele Signalgruppen
finden. Eine Kombination aus beiden kdnnte ebenfalls in Betracht gezogen werden. Nach
bereits berechneten Kreuzkorrelationsfaktoren konnten diese als Eingangsgrofe fur Gber-
wachte Clusterverfahren dienen. Anderweitig ist es nach erfolgter Clusteranalyse auch
mdglich, den Kreuzkorrelationsfaktor fur Signale innerhalb eines Clusters zu berechnen. Da
dieser normiert ist, liee sich hier ebenfalls ein MaR fiir ahnliche Signale innerhalb eines
Clusters schaffen.

4.3.7 Elektrische Widerstandsmessung

Parallel zur SEA wird in diesem Abschnitt der elektrische Widerstand der Probe gemessen.
Aufgrund der Leitfahigkeit von Kohlestofffasern sollte man tber den elektrischen Wider-
stand Rickschlisse auf das Degradationsverhalten einer CFK-Probe erhalten.

Dazu wurde in dieser Arbeit ein Versuchsaufbau gewahlt, um beide Techniken parallel
umzusetzen (siehe Abb. 4.18). Die gleichzeitige Anwendung beider Verfahren gestaltet
sowohl die Probenvorbereitung als auch den experimentellen Aufbau wesentlich aufwendi-
ger. Um eine mdogliche Querwirkung beider Methoden zu verhindern, wurden fir diese
Versuche die akustischen Sensoren gegeniiber der CFK-Probe elektrisch isoliert. Der elekt-
rische Widerstand zwischen den akustischen Sensoren und der Probe wurde aufgrund einer
isolierenden Folie auf mehr als 5SMQ bestimmt. Zusatzlich wurde die Universalprifmaschi-
ne gegen die Probe elektrisch isoliert. Ansonsten kdnnen Leckstrome das Potenzialgefélle
zwischen der mittleren Druckfinne und den beiden Lagerpunkten stéren. Dies wurde eben-

97



KAPITEL 4 Experimentelle Ergebnisse

falls mit einer isolierenden Folie und anschlieBend mit Teflonband bewerkstelligt. Eine
Isolation nur mit Teflonband ware im Prinzip auch mdglich. Jedoch ist dafur Sorge zu tra-
gen, dass das Teflonband den mechanischen Belastungen wahrend des Versuchs standhalt.
Aufgrund des vergleichsweise kleinen elektrischen Widerstands der CFK-Probe ist eine 4-
Punkt-Spannungsmessung erforderlich. Die Spannungsmessung selbst erfolgt Gber die pa-
rametrischen Eingénge des Transientenrekorders. Mit Hilfe eines Spannungsabgriffs am
vorgeschalten Widerstand (2,5Q2+10%) kann die tatsdchliche Stromstarke | berechnet wer-
den, die vom Netzteil auf 200mA geregelt wurde. Der zweite Spannungsabgriff an der SE-
A-Probe wird Uber den zweiten parametrischen Input gelesen. Fir diesen Spannungsabgriff
wurden jeweils 10 Spannungsmesspunkte gemittelt um auf Kosten der Zeitauflosung das
Rauschen zu reduzieren. Es handelt sich um denselben Probenquerschnitt (25mm x
2,2mm), wie fur die anderen 3-Punkt-Biegeversuche.

Abb. 4.18: SEA und elektrische Leitfahigkeitsmessung am 3-Punktbiegeversuch;

Die Position der SEA-Sensoren befindet sich nicht am &ulReren Probenrand, da hier bereits
die Spannung flr die Widerstandsmessung abgegriffen wird. Die Kontaktierung der elektri-
schen Leitungen an der Probe erfolgt mit Hilfe von Silberleitlack. Fir die mechanische
Zugentlastung der Kabel an den Kontaktierungsstellen wurden die isolierten Kabel an der
Probe und am Probenhalter fixiert.
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Abb. 4.19 SEA- und Leitfahigkeitsmessungen fur multidirektionalen Lagenaufbau am 3-
Punktbiegeversuch;
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Abb. 4.20 Leitfahigkeitsmessung fur unidirektionalen Lagenaufbau;

99



KAPITEL 4 Experimentelle Ergebnisse

Abb. 4.19 zeigt die Ergebnisse der SEA-Messungen (a) und den Verlauf der elektrischen
Leitfahigkeit (b) wéhrend des 3-Punkt-Biegeversuchs. Beim makroskopischen Versagen
der Probe (t=260s) steigt der elektrische Widerstand der Probe etwa auf das Vierfache an.
Zeitgleich konnten mit der Schallemissionsanalyse mehr als 500 Signale pro Kanal detek-
tiert werden. Die kleineren Widerstandsédnderungen bei 50s<t<200s kénnen verschiedene
Ursachen haben. Prinzipiell mussen bei Widerstandsanderungen dieser Gréfienordnung
auch piezoresistive Effekte in Betracht gezogen werden. Diese Widerstandsanderung konn-
te bei der unidirektionalen Probe innerhalb des Auflésungsvermdgens nicht beobachtet
werden. Daher liegt die Vermutung nahe, dass die Anderung der Leitfahigkeit mit den Fa-
serorientierungen zusammenhangen, die nicht entlang der Probenlange ausgerichtet sind.
Die veranderten Materialverspannungen koénnten in den x45°-Lagen zu unterschiedlich
groRen Beriuhrflachen der Kohlefasern untereinander fihren.

Abb. 4.20 zeigt die elektrische Widerstandsmessung der unidirektionalen CFK-Probe. Zu
beachten ist die Achsunterbrechung. Interessant bei dieser Probe ist der Bereich 160s <t <
230s. In diesem Bereich konnte bereits eine ganze Reihe von SEA-Ereignissen detektiert
werden. Weder in der Kraftkurve noch im elektrischen Widerstand ist in diesem Bereich
eine signifikante Verdnderung zu sehen. Bei Zugversuchen unidirektionaler Proben sind
piezoresistive Effekte AR/R in der GroRenordnung von 1% Prozent keine Seltenheit. (To-
doroki et al, 2004). Hier konnte dies nicht beobachtet werden. Bei einem 3-Punkt-
Biegeversuch gibt es innerhalb des Testkorpers neben Zug- auch Druckbelastungen. Durch
diese Kompensation ist ein deutlich kleinerer Effekt zu erwartet der in diesem Versuch
nicht aufgeldst werden konnte. Abb. 4.20 zeigt die hohe Sensitivitat der SEA sowohl ge-
geniber der Universalprifmaschine als auch der elektrischen Widerstandsmessung.

In beiden Messungen konnte auf mikroskopischer Ebene keine direkte Korrelation zwi-
schen der gemessenen elektrischen Leitfahigkeit und der detektierten SEA-Ergebnisse her-
gestellt werden. Die Sensitivitat der elektrischen Widerstandsmessung reichte in diesem
Fall nicht aus, um Widerstandsédnderungen einzelnen SEA-Signalen zuzuordnen. Fur mak-
roskopische Bruchflachen, (die auch auf die Kraftkurve einen sichtbaren Einfluss haben,)
konnte die theoretische Erwartungshaltung bestitigt werden. Man kann hier sowohl Ande-
rungen im elektrischen Widerstand als auch SEA-Signale in grofRerer Anzahl und Intensitét
beobachten.

100



5 Zusammenfassung und Ausblick

Die Schallemissionsanalyse kann fir verschiedene Aufgaben und Fragestellungen einge-
setzt werden. Als zerstorungsfreie Prifmethode findet die Schallemissionsanalyse Einsatz
im Bereich ,,Structural Health Monitoring®. In dieser Arbeit wurde die Schallemissionsana-
lyse zur Unterstutzung der zerstérenden Werkstoffprufung verwendet. Hierzu wurde eine
Reihe von 3-Punktbiegeversuchen der CFK-Proben durchgefiihrt. Schwerpunkt dieser Ar-
beit ist die Datenauswertung der Schallemissionsanalysedaten.

5.1 Parametrische Ergebnisse

Die Schallemissionsanalyse ist in der Lage, Mikrorisse bereits im frihen Stadium zu detek-
tieren. Bei der parametrischen Auswertung wurden eine Reihe von Parametern aus dem
SEA-Datensatz extrahiert. Ein aussagekréftiger Parameter hinsichtlich Materialschadigung
ist die Amplitude der Schallwelle. Erwartungsgemal? konnten sehr viele SEA-Signale de-
tektiert werden, bevor man an der aufgezeichneten Kraftkurve der Universalpriifmaschine
eine merkliche Reduktion der mechanischen Kennwerte beobachten konnte. Interessant ist
auch der frihe Verformungsbereich, der trotz einer moderaten Probendurchbiegung kaum
bis keine SEA-Signale aufweist. Dieser Bereich wird als schadigungsfreier Bereich angese-
hen. Dem liegt die Prdmisse zu Grunde, dass wegen der kleinen Probengeometrie, des gro-
Ren Impedanzunterschiedes zwischen der Probe und der umgebenden Luft und der hohen
Sensitivitat der Messmethode keine makroskopisch relevanten Schéaden auftreten, die mit
der SEA nicht erkannt werden kdnnen. Die Kenntnis von schadigungsfreien Bereichen
kann von groRem Interesse bei der Auslegung oder Auswahl des Werkstoffs sein. Kann die
SEA dariiber hinaus auch bei Lebensdaueruntersuchungen eingesetzt werden, kénnen so
wertvolle Informationen Uber das Degradationsverhalten der untersuchten Probe gewonnen
werden. Gegebenenfalls kann mit diesem Versuchsaufbau geklart werden, wann eine mog-
liche Werkstoffschadigung beginnt, die im weiteren Verlauf eine Reduzierung der mecha-
nischen Kennwerte nach sich zieht. Unter gunstigen Umstédnden kann die SEA in jedem
Stadium der Produktentwicklung von der friihen Phase bis hin zur Qualitatssicherung ein-
gesetzt werden. Besonders effizient ist die SEA dann, wenn sie im laufenden Standardbe-
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trieb des Prifobjekts unter Last auf eine Art und Weise appliziert werden kann, dass mogli-
che Storgerdusche von den Schallemissionssignalen eindeutig unterschieden werden kon-
nen.

5.2 Automatisches Gruppieren ahnlicher Signale

Aufgrund der grolien Anzahl aufgezeichneter Datensatze von 3-Punktbiege-Experimenten
wurden in dieser Arbeit verschiedene Vorgehensweisen untersucht, die in der Lage sind,
Signalgruppierungen mit ahnlichen Signalen automatisiert zu finden. Ein Beispiel hierfur
ist die Clusteranalyse. Sie gehort zu den Analysewerkzeugen fir groRe Datensétze und
kann generell viele Fragestellungen beantworten. Primar reduzieren sich bei der Cluster-
analyse die inhaltlichen Fragen meist auf die Frage nach den geeigneten Parametern, die
der Clusteranalyse zu Grunde gelegt werden. Hierzu wurde ein aus der Literatur beschrie-
bener Parametersatz auf die SEA-Daten angewandt, um den Datensétzen einem bestehen-
den mikroskopischen Schadigungsmechanismus zu zuordnen. Fir das vorhandene Materi-
alsystem konnten die Datensdtze nicht wie gewunscht separiert werden. Das Problem be-
steht vermutlich darin, dass die einzelnen Cluster zu weit tiberlappen. Je groRer der Uber-
lapp der Cluster ist, desto unpréziser ist die Trennung der Cluster. In bestehenden Arbeiten
(Sause, 2011) wurden verschiedene Einflussfaktoren untersucht, die zur Aufweitung der
Parametersatze innerhalb eines Clusters fuhren. Bei Sause waren im Gegensatz zu dieser
Arbeit die Cluster weiterhin trennbar. Eine Mdoglichkeit fiir diese Diskrepanz konnten die
unterschiedlichen Materialsysteme oder die unterschiedliche Belastungsart sein. Die unter-
schiedlichen Bestandteile von kohlestofffaserverstarkten Kunststoffen fuhren dazu, dass
man fur jedes Material priifen muss, ob Synergien aus Ergebnissen von anderen Material-
verbunden auch fiir das aktuell untersuchte Verbundmaterial giiltig sind. So kann bei dem
verwendeten Materialverbund das Degradationsverhalten derart ablaufen, dass bei den ent-
stehenden Mikrosché&digungen auch meist verschiedene Zerstérungsmechanismen gleich-
zeitig auftreten. Gemeint ist hier, dass bei einer mikroskopischen Rissflache nicht nur we-
nige Filamente gleichzeitig degradieren, sondern beispielsweise auch die Matrix dazwi-
schen. Fur unterschiedliche Mikroschadigungen wére mit einer unterschiedlichen Zusam-
mensetzung der urséchlichen Zerstdrungsmechanismen zu rechnen. Prinzipbedingt wére in
diesem Fall eine schlechtere numerische Trennbarkeit der Cluster zu erwarten. Unabhdangig
von der Zuordnung der Signale auf bestimmte Schadigungsarten ist die Clusteranalyse auch
in der Lage, dhnliche Signale zu finden.

Neben der Clusteranalyse wurde in dieser Arbeit auch die Kreuzkorrelation verwendet, um
einzelne Signalgruppen mit zueinander &hnlichen Signalen zu finden. Mit Hilfe der Kreuz-
korrelationsfunktion konnten automatisiert mehrere Gruppen mit sehr dhnlichen Signalen
gefunden werden. Die bedingte Reproduzierbarkeit der Rissfortschritte auf mikroskopi-
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scher Ebene erschwert die Zuordnung der Signalgruppen zu einem Quellmechanismus fiir
beide Methoden signifikant.

5.3 Automatische Startwertbestimmung

Zudem wurde in dieser Arbeit auch ein besonderes Augenmerk auf eine automatische
Startwertbestimmung der SEA-Signale gelegt. Mit Hilfe dieser konnen SEA-Quellen loka-
lisiert werden. Dartiber hinaus erfolgt in der SEA (ber die Lokalisierung hdufig auch eine
Plausibilisierung der detektierten SEA-Signale.

Hierflr existieren bereits verschiedene Algorithmen, die meist im Post-processing den
Ersteinsatz aus einem extrahierten Datenblock berechnen. In der SEA werden fir diese
Problemstellung oft der Hinkley-Picker oder der AIC-Picker verwendet. Beide haben sich
im Alltag fir die Startwertbestimmung von SEA-Signalen bewadhrt. Aus diesem Grund
konzentriert sich diese Arbeit darauf, die Prézision der Ersteinsatzbestimmung der beiden
bestehenden Picker zu erhéhen. Dafiir wurden nicht nur Originalsignale, sondern auch ma-
nipulierte Signale ausgewertet. Die Signalmanipulation erfolgte mit einer amplitudenab-
hangigen Schwachung bzw. Verstarkung der Datenpunkte. Hierdurch kann die Startzeitbe-
stimmung der Welle signifikant verandert werden. Eine Herausforderung stellt die Validie-
rung bzw. der Nachweis dar, dass eine signifikante Verbesserung der Startwertbestimmung
stattgefunden hat. Hierzu wurde der Startwert von 200 Schallemissionssignalen manuell
bewertet, um einen Referenzdatensatz zu erstellen. Im Anschluss wurden zusétzlich kiinst-
liche Signale generiert, um zu evaluieren, inwieweit eine Modifikation der Signale eine
Verbesserung der Startwertbestimmung zeigt. Es wurde die Differenz Anasw[Abweichung
des berechneten Startwert und des manuell bestimmten Startwert] fur die verschiedenen
modifizierten Signale ausgewertet und als Perzentile dargestellt. Als ausschlaggebend hier-
fur wurden die P1o-, P2s-, Pso-, P75- und Pgo-Perzentile erachtet. Es ergibt sich eine signifi-
kante Verbesserung der Ersteinsatzbestimmung fiir den Variationskoeffizienten p=0,333.
Mit dem in dieser Arbeit angewandten Verfahren ist es moglich, die Startwertbestimmung
anhand eines vorhandenen Referenzdatensatzes zu verbessern. Signale, die initial nur eine
kleine Amplitude besitzen, zeigen hinsichtlich der Startwertbestimmung die grofite Verbes-
serung.

5.4 Automatisches Qualitatskriterium

Allgemein l&sst sich die Methode mit den modifizierten Signalen auch dazu verwenden, um
ein automatisches Qualitatskriterium fir einen Picker-Algorithmus zu entwickeln. Die Mo-
tivation besteht darin, dass der Picker-Algorithmus nicht nur den Startwert berechnet, son-
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dern auch vollautomatisch eine Fehlerbewertung durchfuhrt bzw. zumindest eine Aussage
trifft, wie sicher sich der Picker bei der Bestimmung war. Schliel3lich berechnen die meis-
ten Picker immer einen Startwert, selbst wenn der Eingangsdatensatz nur aus Rauschen
ohne jegliche Signalanteile besteht.

Es konnte mit Hilfe von modifizierten Signalen ein automatisches Qualitatskriterium um-
gesetzt werden. Die Signalmodifikationen wurden derart umgesetzt, dass einmal das Sig-
nal-zu-Rausch-Verhaltnis erhéht und einmal erniedrigt wurde. Falls der Picker fir das Ori-
ginalsignal und die modifizierten Signale verschiedene Startwerte ausgibt, war der Picker
empfindlich gegenuber kleinen Variationen der Startwertbedingung und der Picker war sich
bei der Startwertbestimmung ,,unsicher”. Das entwickelte Qualitdtskriterium kann zwar
nicht mit Sicherheit garantieren, dass der Picker bei der Startwertbestimmung zum richti-
gen Ergebnis kommt, jedoch kann es schwer zu pickende Signale in grofRer Zahl separieren.
Diese kdnnen im Anschluss entweder manuell bewertet oder fir die Lokalisierung nicht
weiter berlicksichtigt werden.

Im Prinzip kann hieraus auch eine Fehlerabschatzung generiert werden. Problematisch
hierbei ist allerdings, dass aufgrund der modenbasierten Wellenausbreitung der Plattenwel-
le die Verteilung der bestimmten Startwerte nicht normal-verteilt ist. Die haufigste Fehler-
ursache fiir eine falsche Startwertbestimmung besteht fiir experimentelle Untersuchungen
darin, dass der AIC-Picker den Startwert aufgrund einer schwach ausgeprégten ersten Mode
zu Beginn der zweiten Mode bestimmt. Ein Qualitatskriterium stellt einen wichtigen ersten
Schritt fir die Entwicklung einer automatische Fehlerabschatzung dar.
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6 Bezug zur aktuellen Literatur

In diesem Kapitel werden aktuelle Literaturquellen fir die Startwertbestimmung von SEA-
Signalen in Bezug zu dieser Arbeit gesetzt.

Ein umfassendes Werk zu verschiedensten Themen der SEA wurde von Grosse et al.
(Grosse et al. 2022) zusammengestellt. In Bezug auf die Startwertbestimmung von SEA-
Signalen sind in der Uberarbeiteten zweiten Auflage aktuelle Methoden fir die Startwertbe-
stimmung mit weiterflihrenden Literaturverweisen beschrieben und miteinander verglichen.
Zudem werden die verschiedenen Lokalisierungsverfahren vorgestellt, die haufig im Nach-
gang zur Startwertbestimmung Anwendung finden.

Zhou (Zhou, 2020) hat ein Verfahren entwickelt, welches zu einer besseren Startwertbe-
stimmung auf Grundlage des AIC-Pickers fiihrt. Im Gegensatz zu der vorliegenden Arbeit
wurde von Zhou ein anderer Ansatz gewahlt. Der auf die SEA-Daten angewendete Lempel-
Ziv-Algorithmus extrahiert aus den Messdaten ein Datenfenster, welches fiir die Startwert-
bestimmung mit dem AIC-Picker als ideal angesehen wird. Nach einem zusétzlichen Band-
passfilter wird der AIC-Algorithmus lediglich auf das extrahierte Datenfenster angewendet.
Es ware denkbar, an dieser Stelle anstatt des klassischen AIC-Algorithmus auch das in die-
ser Arbeit vorgestellte VVerfahren mit modifizierten Signalen zu testen. So kdnnte mit Hilfe
eines Referenzdatensatzes gegebenenfalls eine weitere Verbesserung der Startwertbestim-
mung durch Kombination dieser beiden Verfahren erreicht werden.

In Kalafat und Sause (Kalafat, Sause, 2015) wird der Einsatz von neuronalen Netzwerken
zur Lokalisierung von SEA-Quellen thematisiert. Es werden die Lokalisierungsergebnisse
der klassischen Algorithmus mit den Lokalisierungsergebnissen der neuronalen Netzwerke
verglichen. Um den Einfluss der Startwertbestimmung von SEA-Signalen auf die Lokali-
sierungstechnik zu eliminieren, wurde in dieser Verdffentlichung fir beide Techniken die-
selbe AT als Berechnungsbasis verwendet. Insbesondere bei komplexen Geometrien von
Testkorpern konnten die Lokalisierungsergebnisse der neuronalen Netzwerke deutlich bes-
sere Ergebnisse liefern. Die Startwertbestimmung selbst erfolgt in beiden Techniken mit
Hilfe eines AIC-Pickers. Hier kdnnte geprift werden, ob das in dieser Arbeit vorgestellte
Verfahren mit modifizierten Signalen flr die Startwertbestimmung ebenfalls bessere Er-
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gebnisse liefert als der klassische AIC-Picker. Falls dies gelingt, kdnnte eine zusatzliche
Verbesserung der Lokalisierung erreicht werden.

In der Arbeit von King et al. (King et al., 2021) wird unter anderem gezeigt, dass neuronale
Netzwerke als EingangsgrofRe nicht zwingend eine Kklassische Startwertbestimmung der
SEA-Signale fiir die Lokalisierung bendtigen. In diesem Fall werden als Eingangsparame-
ter fir das neuronale Netzwerk die Momentanfrequenz, die Einhillende des Signals und die
Signalentropie verwendet. Hierbei wird ein zeitverzdgertes Neuronales Netzwerk verwen-
det um SEA-Signale in Zeitreihen von Momentfrequenzgehdaltern und Permutationsentropie
zu Uberfuhren. Diese Arbeit stellt eine alternative Herangehensweise zur Verbesserung der
Lokalisierung dar, da hier nicht explizit ein Startwert einer akustischen Welle bestimmt
wird.
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A Anhang

A.1 AIC-Picker als (SubVi) in LabView 2012

Eingang fur den AIC-Picker ist als eindimensionales Array mit SEA-Spannungswerten
umgesetzt. Die einzelnen Werte des Arrays entsprechen den detektierten Spannungswerten
eines SEA-Signals. Der Zeitschritt der abgetasteten Spannungswerte ist fur die gezeigte
Umsetzung nicht relevant, solange es sich um aquidistante Zeitschritte handelt. Als Ausga-
be erhélt man bei dem Code dementsprechend keine Startzeit, sondern einen Index. Die
Umrechnung auf Zeit findet im aulRerhalb des dargestellten Codes statt. Neben dem Index,
der den Startwert des Signals berechnet wird, gibt das VI auch die AIC-Picker-Funktion
aus, ebenfalls als eindimensionales Array. Zur besseren Nachvollziehbarkeit sind die Na-
men der verwendeten LabView-Bldcke in eckigen Klammern und kursiv hinzugeschrieben
[Blockname].

Array/Reihe zuschneiden, AIC_Picker_Algorithmus Ausgabe
Bereich der Messdaten ausschneiden

auch die letzten Eintrdge missen N ‘AIC,Picker,Algorithmus‘
ungleich sein. selten, dass am Ende f
|4 gleich Eintrage stehen

[Eingangsarray 1] = [RIC Picker-Funktion]
Firroy o & oy [P 1D Amay] [Spiit 1D Array] [oo2] Fausgengs-Aray
E‘@b = g . BT
SEA-Signal 3 [

ersten beiden Eintrage des AIC Intervalls
mussen ungleich sein wegen Log (0)=-inf)

Ergebnis

Index Ummiinzen TForl Index, das n.te Element
lfur [Split 1D Array], Bl cces pRmm des Arrays (keine Zeit)
|zéhlt anders.. - -

AIC-1_Offset_FUNKTION

[while]
U(i) ungleich U(i+1)

Im linken Bereich wird das Array zugeschnitten, es endet bei seinem Minimum oder sei-
nem Maximum (das spétere Ereignis der beiden), und sorgt dafiir dass, die ersten beiden
Werte unterschiedlich sind log(0)-> unendlich. Die Lange N der for-Schleife wird auf die
Lange des Ubrig gebliebenen Arrays gelegt. Die Zahlervariable i teilt das Array an der i-ten
Stelle. Am Ausgang ist die Parametrierung der Art gestellt, dass jeder Durchlauf i genau
einen Wert zum Ausgangs-Array beisteuert.
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A.2 Umsetzung modifizierter AIC-Picker in LabView

Der dargestellte Code fiihrt den AIC-Picker 4-mal durch, (1-Originalsignal, 2: normiertes
Signal, 3: mit hart codierten Variationskoeffizient 2, 4. mit hart codierten Variationskoeffi-
zient 0,125).

Array

E@_ 0000000000000 0000000000000000DD0DfdOoOoO00000o0oooooot
i 0000000000000 000
] - |

Meod.Signale
Pickerfunktionen

0000000000000 0000000000000000000000000000000000T«

Der obere Ausgangsblock (rechts oben) enthdlt das Eingangssignal, die modifizierten Ein-
gangssignale und die einzelnen AIC-Picker-Funktionen (Original und modifiziert). Der
untere Block enthélt die bestimmten Startwerte der einzelnen AIC-Picker (als Indizes) so-
wie den Mittelwert und deren Standardabweichung.

A.3 Zugriff auf Vallen-Trace-Daten mit LabView

Der Zugriff der SEA-Daten (Vallen Systeme/VisualAE) mit LabView erfolgt Gber eine
ActiveX-Schnittstelle. Der Zugriff (beispielhaft) auf die transienten Datensatze wurde fol-
gendermalien umgesetzt:

Vxaebas.VallenTRFilex

@ s MsNsl=Nslslsls=NsislsNslsNsNalsl=NelsNsNulslsNslsisNaNsislssl=NsNalsl=NelsNslulsNsNsislslsNsisNulslsNs=Nsisi=NsisNsNslsNs= NN NN
Anzahl der

importierten

" {5 IVallenTRAIEX 5|5 = VallenTRFIleX §
ol Operfile | | SampleRate ¥

SampleRate

Openfi (=
" Openfile SamplesPerSet__¥

SetsOnfile M| Samples per rate il g
LESE_ ROHDATEN P [[& = WVallenTRFileX 5

= b o] % " VallenTRFileX § TRIndex hj—,i
SetsOnFile [i] SeckAndRead | Channel v
OffsetSamples | >eckAndRead !

SamplesToRead - rn SetNo ¥ i-tes Schallemissionssignal
Sctlo SampleRate ¥ 1D-Array
N = . T r—— M=
Offsetsamples TimeString D

Die transienten Signale sind initial im Integer Format abgelegt und kdnnen mit Hilfe von
VScaleFactor und vScaleOffset in die gemessenen Spannungswerte tibertragen werden.
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A.4 Winkelabhangigkeit der Plattenwellen an einer unidirektionalen CFK-Platte

Da die verwendete Platte nicht grol? genug war, um die Reflexionen vom Signal sauber zu
trennen, sind diese Messergebnisse im Anhang platziert worden. Im Gegensatz zu einer
Aluminiumplatte (vgl. Abb. 4.2) sind bei einer CFK-Platte neben der Geometrie auch die
anisotropen mechanischen Eigenschaften sowie die Winkelabhangigkeit der Platte interes-
sant.
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Abb. A.1 Plattenwelle in einer unidirektionalen CFK-Probe (Fasern entlang 0°); es wurde derselbe
Bleistiftminenbruch mit drei baugleichen Sensoren gemessen. Die dargestellten Signale unterschie-
den sich lediglich in der Ausbreitungsrichtung in Bezug zur Faserrichtung.
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Abb. A.1 zeigt einen Bleistiftminenbruch, der mit drei baugleichen Sensoren detektiert
wurde. Die Strecke zwischen Schallquelle und Sensor bildet mit der unidirektionalen Faser-
richtung einen Winkel. Die Entfernung der kiinstlichen Schallquelle zu den einzelnen Sen-
soren entspricht 150(+1) mm.

Fur faserverstarkte Kunststoffe ist sowohl die Ausbreitungsgeschwindigkeit als auch Aus-
breitungsfrequenz fir unterschiedliche Richtung verschieden. Die Ausbreitung der ver-
schiedenen Moden wurde bereits umfassend von (Wang und Yuan Fuh-Gwo 2007) unter-
sucht. Der Einfluss der Winkelabhéngigkeit kann fir 3-Punktbiegeproben kompensiert
werden, indem man naherungsweise die Wellenausbreitung entlang einer Dimension an-
nimmt.
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