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Einleitung 1

1 Einleitung

Die Lebensmittelverpackung hat seit der Einfuhrwaiey industriellen Produktion von Le-
bensmitteln stark an Bedeutung gewonnen. So wieAtigatznetzwerke fur Lebensmittel
durch den globalen Handel und die MassenprodulktioKomplexitdt gewonnen haben, stie-
gen auch die Anforderungen an diese Verpackungeir§vid inres Einsatzes mussen sie flr
das Packgut 'Lebensmittel' den grol3tmoglichen Schot physikalischen, chemischen und
mikrobiellen Einflissen gewahrleisten. Die Verpaogen dirfen fir den Verbraucher keine
gesundheitlichen Risiken bergen, sollen aus umwemsltiglichen Materialien bestehen und
aul3erdem durch ihr werbewirksames Erscheinunggbii Kauf animieren. Ein grofRer Be-
reich der Lebensmittelverpackungen besteht aussd¢réinkeverpackungen, welche aus Glas,
Kunststoff oder Verbundmaterialien wie Alu, Kunsfétund Karton gefertigt werden. Man

unterscheidet hierbei zwischen Einweg- und Mehreegackungen.

1.1 Wissenschatftlich-technische Problemstellung

Die Verpackungsverordnung von 1991 sieht die Einfilj eines Zwangspfandes auf Ein-
wegverpackungen vor, falls der Mehrweganteil udesr Sollwert von 72 % fallt. Aus diesem
Grund wird seit dem 01.01.2003 ein Pfand auf bestenEinwegverpackungen erhoben. Dies
betrifft alle Einwegverpackungen von Bier, Minerabger, Cola und Limonade, d.h. haupt-
sachlich Getrankedosen sowie Einwegflaschen aus @lar Kunststoff. Diese Verordnung
unterstitzt die Verwendung von Mehrweggttern naltighand zeigt, dass die Mehrwegver-
packungen auch in der Zukunft eine signifikantel®epielen werden. Neben der Weiterent-
wicklung und Produktion dieser Giter ist auch ddvali bestehender Verpackungspools ein
bedeutender wirtschaftlicher Faktor. Die Verpaclamgines Mehrwegverpackungspools
mussen nach jedem Zyklus gereinigt, inspiziert wietler gefillt werden. Bei der Inspektion
erfolgt eine Uberprifung der Verpackung auf SchadeB. Veranderungen von Material und
Form, oder auf Rickstdnde von schwer entfernbamsd¥imutzungen. Erflillt eine Verpa-
ckung die an sie gestellten Anforderungen nicht mvelistandig, muss sie durch eine neue

ersetzt werden.

Statistische Erhebungen, durchgefuhrt vom Verbaadt§&her Mineralbrunnen (VDM) aus
dem Jahre 2006, zeigen, dass derzeit ca. 1,7 Miia Mehrwegflaschen (Kunststoff und
Glas) auf dem Mineralwassermarkt umlaufen [1]. Aansport- und Schutzbehalter fur diese
Flaschen dienen 165 Millionen Mehrweg-Getrankekésates Kunststoff, die im Durchschnitt
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hundertmal den Mehrwegkreislauf durchlaufen. Bditigic man alle Getrankebetriebe in
Deutschland, so belauft sich die Anzahl der Mehkésten auf ca. 500 Millionen.

Die Gesellschaft Deutscher Brunnen (GDB), welchen dgrof3ten Getrankekasten-
Mehrwegpool in Deutschland besitzt, hat 2003 ireeirso genannten 500-Kasten-Test insge-
samt 54.000 Kasten in 108 Betrieben untersuchtfestgestellt, dass ca. 6,27 % dieser Kas-

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

Eine wesentliche Ursache daflur bilden die derzeigesetzten Detektionsmethoden zur Er-
kennung von Schaden an Getrdnkekasten (siehe aapgiteK2). Deren mangelhafte Erken-

nung von kleinen und verdeckten Schaden sowie dsetrankte Analysefahigkeit auf be-

grenzte Bereiche eines Gebindes liefern den Grdads nach wie vor eine Vielzahl an

schadhaften Kasten in den Mehrwegkreislauf zuriellrggen und in der Logistikkette von

der Befillung bis zum Endverbraucher Komplikationmenursachen. Der dadurch entstehen-
de wirtschaftliche Schaden, aber auch der Imagesteder Getrankehersteller durch mangel-
hafte Ware bei den Kunden, erfordert eine Verbesgeder Aussortierquote von defekten
Gebinden.

Die Verbesserung und Effizienzoptimierung der Le&sgrtierung unterstttzt vor allem klei-

ne und mittlere Unternehmen, da gerade diese diakan Anteil an Mehrweggebinden auf-
weisen. Exemplarisch gehoéren hierzu 217 Uberwiegeittélstandischen Mineralbrunnenbe-
triebe (92 % kmU, 14.000 Beschéftigte, 165 Mio. anfiénde Kasten) und 1.302 Braustatten
in Deutschland (vorwiegend kleine und mittelstackiésBrauereien, 33.737 Beschatftigte, 150
Mio. umlaufende Kasten) [3]. Im Mineralbrunnenbeheerfordert eine vorgeschriebene Aus-
sortierquote von 0,6 % die Neuanschaffung von eehs Millionen Kasten pro Jahr. Ein zu-
verlassiges Sortiersystem, das die Aussortierufgassachlich defekte oder Uberalterte Kas-
ten beschrankt, erspart den Mineralbrunnenbetribeeriner Reduktion der Sortierquote um

nur 0,1 % bereits eine jahrliche Neuanschaffungeiaer Million Kasten.



Einleitung 3

1.2 Getrankeabflllanlagen

Die DIN 8782 (Begriffe fur Abflllanlagen und einrel Aggregate) bezeichnet Abflillanlagen
als ,die Gesamtheit der im Verbund zusammenwirkergezelnen Aggregate zum Abfillen

von Getranken, einschlief3lich der vor- und nachigaseten Maschinen und Geréte — in der
Regel von der Eingabe des gepackten und gegebdagrdkettierten Leerguts bis zur Ausga-
be des gepackten und gegebenenfalls palettiertbguas'.

Auch definiert diese DIN normierte Kennzahlen zwewRrtung der Leistungsfahigkeit von
Getrankeabflllanlagen (Nennausbringung, Wirkungsgraw.). Diese spielen bei der Ab-
nahme einer Abflllanlage nach der Inbetriebnahne adch nach langjahriger Laufzeit eine
grof3e Rolle und sind fester Bestandteil eines Kaxtif@ges zwischen dem Anlagenhersteller
und dem Getrankehersteller. Sie dienen hauptséchlic standardisierten Bewertung und

zum Vergleich verschiedener Anlagen [4, 5].

1.2.1 Aufbau und Funktionsweise von Getrankeabfullanlagen

Die Wiederbefillung von gebrauchten Mehrweggitarm Zweck des Wiederverkaufes an
den Kunden ist eine logische serielle Abarbeituag verschiedenen Prozessschritten, z. B.
das Reinigen von verschmutzten Flaschen oder dasgl&evon gereinigten Flaschen, und
bedarf einer optimalen Planung. Die Ausfuhrung elazelnen Prozessschritte erfolgt dabei
durch eine eigenstandige Maschine. Der Transpadch@n den Maschinen erfordert Forder-
bander, die durch eine definierte Uberdimensiomigrals Puffer fungieren konnen. Damit
lasst sich bei der Stérung eines Aggregates eifetge Auswirkung auf vor- und nachge-
schaltete Aggregate abpuffern. Die Grol3e dieseflePb&ingt sowohl von den baulichen Ge-
gebenheiten als auch von statistischen KenndatBnyze lange eine Storung des betrachte-
ten Aggregates im Durchschnitt dauert, ab. ZielRlanung der einzelnen Aggregate und der
dazwischen liegenden Pufferstrecken ist es immes, zntrale Organ der Anlage, die Fla-
schenfiillmaschine, effizient, also ohne Stillstagitin, zu betreiben. Die Uberdimensionie-
rung der Aggregate vor und hinter der Fullmasclgeeéhrleistet dies. Damit ist es den Ag-
gregaten mdglich, auch nach kurzen Storzeiten dlie bzw. leer gelaufenen Pufferstrecken
wieder in einem optimalen Befiillungszustand zudeim (Abbildung 1-1 zeigt diese Uberdi-
mensionierung der Aggregate exemplarisch nach Eygum die Gesamtausbringung einer
Anlage zu berechnen, spielt demnach nicht nur disbfingung am Flaschenfullorgan eine

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

Die Aggregate erfullen im Abfullprozess folgendefdgaben [7, 8]:

Palettenentlademaschine

Die Palettenentlademaschine ladt die Getrankekasinrder Palette auf einen Kastenforde-
rer, welcher zur Kastensortierung fiihrt. Nach eldeerpriifung der entladenen Paletten wer-
den diese in einem Palettenmagazin zwischengettaget, sofern sie defekt sind, aus der
Produktion entfernt.

Auspackmaschine

Die Auspackmaschine packt die Flaschen des Getkastens mit einem Greifkopf aus und
setzt die Flaschen auf einen Flaschenforderer. awr Flaschenvorsortierung erfolgt die
Reinigung in der Reinigungsmaschine. lhre Ausbmggrchtet sich nach den folgenden Ma-
schinen und dem verfligbaren Platz auf den Puffertdgen der Flaschenforderer. Die Beful-
lung der Flaschenforderer erfolgt mittels StaugehaEine vollstandige Beflllung der nach-
folgenden Transportketten fihrt zum AbschaltenAlespackmaschine.
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Kastenmagazin, Kastenreinigungsmaschine

Um die Getrankekasten von Verunreinigungen und Bstoffen zu reinigen, missen diese
vor der erneuten Befiillung eine Kastenreinigungsimag durchlaufen. Besteht ein Uber-
schuss an Getrankekasten auf der Anlage, erfalgt &vischenlagerung in einem Kastenma-

gazin.

Flaschenreinigungsmaschine

Analog zur Kastenreinigungsmaschine durchlauferh alie gebrauchten Flaschen in soge-
nannten Flaschenzellen, welche an einer Kette tigfetnd, eine Flaschenreinigungsmaschi-
ne, um Verunreinigungen zu entfernen. Dies gestmehHilfe von verschiedenen Lauge-

und Wasserbadern.

Leerflascheninspektionsmaschine

Die aus der Reinigungsmaschine kommenden Flascehldufen zunéachst eine Uberpri-
fung in der Leerflascheninspektionsmaschine bemodie Fillmaschine erreichen. Die Leer-
flascheninspektionsmaschine hat die Aufgabe, mik@mera-, Infrarot- und Hochfrequenz-
technik mdgliche Beschadigungen oder Verschmutaumige Flaschen bzw. Restflissigkei-
ten in den Flaschen zu erkennen und diese Flasaherdem Prozess zu entfernen. Damit
sinkt die Gefahrdung von Produkt und KonsumentenFalle einer Beschadigung folgt das
Recycling der Flaschen, im Falle von Verunreinigm@der Restflissigkeiten schlief3t sich
ein weiterer Reinigungsvorgang in der Reinigungsiiae an. Heutige Leerflascheninspek-
tionsmaschinen sind héaufig als Linearmaschinen efliegt und in ihrer Ausbringung frei
regelbar. Um Pufferstrecken zu sparen, geschialfighéine elektronische Verblockung mit
der Fill- und VerschlieBmaschine. Eine in der Figdechwindigkeit elektronisch regelbare
einstrangige Transportkette ohne Speichervermogénindet dabei die Leerflascheninspek-

tionsmaschine mit der Full- und Verschlie@maschine.

Full- und VerschlieRmaschine

Die Fullmaschine fillt die Flaschen mit dem Getramd versieht diese anschlielend mit

einem Kronenkorken, einem Anrollverschluss odeemirschraubverschluss.
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Ausstattungsmaschine

Die Ausstattungsmaschine etikettiert die Flaschem,diese vorschriftsmafig zu kennzeich-
nen und ihnen ein fiir den Verbraucher ansprechehad@sres zu verleihen.
Einpackmaschine

Die Einpackmaschine packt die geflllten Flascheajagy zur Auspackmaschine, wieder in
die Kasten.

Palettenbelademaschine

Die Palettenbelademaschine funktioniert analogEnttademaschine. Sie stapelt die Kasten
auf Paletten, die dann in das Vollgutlager transgamwerden.

Behalterforderer

Abfillanlagen sind lineare Netzwerke mehrerer Hmzeschinen. Fur den Transport der Be-
halter von Maschine zu Maschine dienen Scharnieiftstten aus Edelstahl oder Kunststoff.
Kastenforderer

Der Transport der Getrankekasten von der Auspaskzur Einpackmaschine findet auf ein-
oder mehrstrangigen, staufahigen Forderstreckamsgediihrt als Rollenbahnen oder Ketten-

bander — statt.
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Abbildung 1-2: Abflllanlage fir MW-Glasabfullung,@dnausbringung 60.000 Fl./h

1) Palettenentlademaschine, 2) Palettenkontrollmasc3) Palettenbelade-
maschine, 4) Bindemaschine, 5) Neuglasabrauméta&enkontrolimaschine,
7) Auspackmaschine, 8) Flaschenreinigungsmasc8jrfdascheninspektions-
maschine, 10) Flaschenfill- und VerschlieBmascHibgAusstattungsmaschine,
12) Einpackmaschine, 13) Kasteninspektionsmaschi)ekastenreinigungs-
maschine, 15) Kastenmagazin
In Abbildung 1-2 ist das Schema einer AbflllanléigeMehrwegglasflaschen dargestellt. Die
Nennausbringung dieser Anlage betragt 60.000 Femspho Stunde. Die Aggregate sind alle
innenliegend, damit das Personal zwischen den Agéee nur kurze Wege zuriicklegen

muss. Somit ist der Betrieb der Anlage mit wenigsBealmitteln zu bewerkstelligen.

1.2.2 Inspektionsmaschinen in Getrankeabflllanlagen

Bei den Inspektionsmaschinen einer Getrankeabtalign die fir die Unversehrtheit, Sau-
berkeit der Kasten und Flaschen sowie deren Seitdrgit eingesetzt werden, kann man un-
terscheiden zwischen dem Durchsatz, den diesesegggpro Stunde leistet, sowie der Glte,

mit der die Erkennung erfolgt.
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Durch die gesetzlich vorgegebenen maximalen Abweighn vom Nennfillstand eines Ge-
trankegebindes wird bei den Fllstandssensorennnébe Ausbringungsleistung hoher Wert
auf die Genauigkeit dieses Inspektors gelegt. Nimrgewisser Prozentsatz der abgefillten
Flaschen darf dabei den Nennfiillstand unterschrégiehe Fertigpackungsverordnung in der
Fassung der Bekanntmachung vom 8. Marz 1994 (BGBI. 451, 1307), zuletzt geandert
durch Artikel 392 der Verordnung vom 31. Oktobe0@(BGBI. | S. 2407)). Dabei kommen
neben optischen Methoden héaufig akustische Sern$alnven zum Einsatz [9, 10].

Auch die Gefahrdung des Kunden durch Fremdkdrper 8#inigungsmittel im Produkt so-
wie Beschadigungen an den Getrankeflaschen fodiedh das Produkthaftungsgesetz vom
Anlagenbetreiber einen sicheren Ausschluss dieséal® durch entsprechende Inspektions-
technik. Auch hier sind hauptsachlich optische slerén im Einsatz [11-15].

Demgegeniber ist die Sortierquote fur Getradnkekastech nicht gesetzlich reglementiert
und somit einzig dem Anlagenbetreiber Uberlasseahfdhd die Gesellschaft Deutscher
Brunnen die Benutzer ihres Getrankekastenpoolseimér kinstlichen Sortierquote, welche
auf statistischen Erhebungen beruht, dazu zwirigt, Getrdnkekasten gegen neue auszutau-
schen, haben Brauereien im Allgemeinen dazu keuftagen. Dem Risiko der eintretenden
Produkthaftung bzw. des Imageverlustes beim Kursdehen fir sie die Kosten fir die Ein-

speisung neuer Getrankekasten gegeniber.

Zusatzlich tragen die Abflllbetriebe dafir Sorgehtnur defekte Getrankekasten auszusor-
tieren, sondern auch, dass nur sortenreines Lediguanlagen erreicht. Da die Individuali-
sierung der einzelnen Marken in der jungsten Veggaheit eine Vielzahl &hnlicher Leergu-
ter (z.B. gleiches Getrankekastenmodell mit unteesttichem Logo) auf den Markt gebracht
hat, mussen die Abflllbetriebe unter Einsatz vorti&anlagen in ihrem eigenen Interesse

eine Sortentrennung vornehmen, um nur das markemeigeergut wiederzubeftillen [16-26].

Nach dem heutigen Stand der Technik werden demetten meisten Getrankebetrieben
hauptséachlich optische Sortiersysteme zur Leer-Voithutkontrolle in Abfullanlagen ver-
wendet. Diese Systeme basieren auf einer elekttoeimsAuswertung von Bildaufnahmen mit
digitalen CCD-Kameras (Charge-Coupled-Device) PI629].
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Ublicherweise geschieht die Erkennung durch dermgM@h von einem oder mehreren aufge-
nommenen Bildern mit einem vorgegebenen Sollbildwgichungen in diesem Vergleich
fuhren anschlieBend zur Klassifikation des jeweitigUntersuchungsobjektes. Untersu-

chungskriterien kénnen dabei sein:

Bei Flaschen:Fullstand, Verschlusskontrolle, MundungskontroBsmdenkontrolle, Fremd-

korpererkennung, Etikettenkontrolle, Schadensenkegrusw.

Bei Kasten: Flaschenhthen, Auspackbarkeit, Formatkontrollest®egschliisse, Bligelver-
schlisse, Flaschenfarbe im Kasten, KastenfarbeteKlagio, Kastencode, Schadenserken-

nung usw.

Die optischen Systeme der Schadenserkennung weetleaise durch Ultraschall oder holo-
graphische Systeme erganzt [30, 31]. Diese sindcjedokal auf bestimmte Regionen des
Kastens (z.B. nur Griffleiste) eingeschrankt. EatePt beschreibt einen Aufbau zur Kasten-
und Flascheninspektion, bei dem mit Hilfe von metmeUmlenkspiegeln, einer speziellen
Beleuchtung und einer Kamera, die Uber dem zu suntbenden Objekt aufgehéngt ist, eine
Aufnahme des Untersuchungsobjektes gemacht wirdciDdie Umlenkspiegel entsteht ein
zusammengesetztes Bild des Getréankekastens, ddestens zwei unterschiedliche Ansich-
ten des zu untersuchenden Gegenstandes enthaldid®re Systeme sortieren den Kasten-
typ lediglich durch Identifizierung eines Barcodes der Seitenwand, Erkennung des Logos
oder uber die Erkennung anhand eines in den Kastgegossenen Transponders [33]. Zu-
sammenfassend beruhen alle diese Systeme auf legtismler akustischen Verfahren. Sie
eignen sich durchaus fur eine aul3ere Beurteilunge&ankekasten, doch ermdéglichen sie es
nur schwer oder gar nicht, verdeckte und kleinenled8en oder Kasten hohen Alters ausfin-

dig zu machen.
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1.2.3 Industrielle Anforderungen an eine Kasteninspektiosmaschine

Der schlechte Zustand der Kastenmehrwegpools deé@eindustrie zeigt die Notwendig-
keit einer zuverlassigen Sortierung [2]. Die Anlalgetreiber stellen Anforderungen an diesen
Prozess, um den Betrieb der Anlagen effizient atehaDabei gilt grundsatzlich, nur Kasten
auszusortieren, die unterhalb eines definiertenli@tskriteriums liegen [34]. AulRerdem
muss die Kasteninspektionsmaschine in die vorhanddaiillanlage integrierbar sein, ohne
deren Fluss zu storen. Grundsatzlich hat der EimesuKasteninspektionsmaschine im Be-
reich des Leerkastentransports zu erfolgen, alsschen Flaschenauspack- und Flaschenein-
packmaschine. Innerhalb der diese beiden Maschiednindenden Kastenforderstrecke be-
findet sich generell eine Kastenreinigungsmascimmie einem vorgeschalteten und einem
nachgeschalteten Kastenwender zur Restentleeruancth Ner Kastenreinigungsmaschine ist

haufig ein Kastenmagazin als Pufferspeicher ingegri

Im Einzelnen gilt es im Rahmen der praktischen @&png folgende Randbedingungen zu

bertcksichtigen:

Der Leerkastendurchsatz betragt im einstrangigeddfbereich bis zu maximal 3000 Kasten
pro Stunde. Dies entspricht in Brauereien einermgahausbringung von 60.000 und in Brun-
nenbetrieben von 36.000 Flaschen pro Stunde. Ubliskise werden Kasteninspektoren mit
ca. 125 % und Flascheninspektoren mit ca. 110 ¥Ad&genausbringung der Abfillanlage

betrieben, um einen kontinuierlichen Fullbetriebgawahrleisten. Gangige Flascheninspekti-
onsmaschinen haben dabei einen Durchsatz von 6@@88hen pro Stunde. Um diesen zu
erreichen, erfolgt eine Teilung des Flaschenstromes fiihrt dazu, dass den Inspektoren zur

vollstandigen Uberpriifung eines Kastens ca. eiken8ke zur Verfiigung steht.

Die Kasten kdnnen vor der Reinigungsmaschine ickenem oder hinter dem Maschinenaus-
lauf in benetztem Zustand geprtft werden. Vor demigungsmaschine weisen die Kasten
einen unterschiedlichen Verschmutzungsgrad auf.eAddin schwankt die Materialtempera-
tur je nach Lagerort zwischen -20°C und +60°C, aiaen erheblichen Einfluss auf die Mate-
rialeigenschaften hat. Nach der Kastenreinigungshias ist mit homogenen Bedingungen
zu rechnen. Nachteil ist hierbei der Transport ktefeKasten durch die Waschmaschine bis

zum Inspektor.

Der Kastentransport erfolgt entweder im Langs- ddeerlauf, wobei im Querlauf bei glei-

cher Fordergeschwindigkeit ein héherer Durchsatekrwird. Die Beférderung der Kasten
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findet hierbei aufrecht stehend oder im Bereich Kastenreinigungsmaschine auch Kopf

stehend statt.

Fur den eigentlichen Selektionsvorgang muss depridiende Kasten fixiert werden. Dies
bedeutet, dass fordertechnisch eine Abkopplung wachfolgenden Strom erfolgen muss.
Hierzu ist der Kastenstrom mit einer mechanischi@p(&inrichtung auszustatten, fur die in
der Umgebung des Kasteninspektors ausreichengl@telivorhanden ist. Wie oben bereits
erlautert, soll der eigentliche Selektionsvorgamg Kasten nicht langer als eine Sekunde

dauern.

Nach dem Selektionsvorgang erfolgt abschlieRenddiematische Entnahme der als defekt
eingestuften Kasten mit Hilfe eines KastenpusHeieser schiebt die entsprechenden Exemp-
lare auf eine parallel gefuhrte Pufferstrecke. \dont erfolgt dann die Zufiihrung zur entspre-

chenden Entsorgungseinrichtung.

1.3 Forschungsziel

Diese Arbeit hat die Entwicklung der Grundlagen diite praxistaugliche Realisierung eines
automatischen Selektionssystems fir Getrankekasssmgrend auf der schnellen und zuver-

lassigen Beurteilung von mechanischen Schwinguggaken, zum Ziel.

1.4 L6sungsweg zur Erreichung des Forschungsziels

Aus dem Forschungsziel lassen sich folgende Hatgatban ableiten:

Schadenserkennung an Getrankekasten mittels Schwinggsanalyse

Die Basis hierzu bildet die Forschungsarbeit vonhaaias et. al. [35-37], welche zeigt, dass
es die mechanische Schwingungsanalyse, kombinieinem auf Neuronumerik basieren-
den Auswertungs- und Selektionsverfahren, ermégliethéaden an Getrankekasten zu detek-
tieren. Dies beinhaltet auch das Erkennen von v@dgpem Kunststoff und Fremdfabrikaten.
Unter Laborbedingungen erreichte diese Methode Eeikennungsrate von 99 %.

Als nachteilig erweist sich die relativ lange Daeares Prifungszyklus von ca. 10 Sekunden
und die konstruktive Umsetzung, was den praktisdiiesatz in Getrankebetrieben unmag-

lich macht.
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In der vorliegenden Arbeit werden die Taktzyklers @gkennungsverfahrens durch eine Mo-
difizierung des Schwingungsanalyseverfahrens aufjefordertes Mindestmald von maximal
einer Sekunde (industrielle Anforderung an eineatd®yp, siehe Kapitel 1.2.3) reduziert.

Anstatt lang andauernder Sinus-Sweep-Signale konimeebei Schockanregungssignale zum
Einsatz [38, 39].

Datenvorverarbeitung und Parametrierung der Musterekennung

Die gemessene Schwingungsantwort der Getrankeklstggmach dem in der vorliegenden
Arbeit verwendetem Priufvorgang als Beschleuniguaedauf vor. Anschlie3end erfolgt die

Extraktion und Auswertung der Information Uber dastand des jeweiligen Priflings.

Die Multivariate Datenanalyse der Rohdaten zeidt @elche Vorverarbeitungs- und Ver-
dichtungsschritte bzw. welche Umformungen notwersiligl [40-42]. Die daraus erzeugten,
veredelten Daten bilden die Basis fur eine Muskerenung mit Kiinstlichen Neuronalen Net-
zen, mit deren Hilfe schlief3lich eine Aussage Udmn Zustand der Kéasten gemacht werden
kann [43-46].

Die Anwendung der Multivariaten Datenanalyse vdraiit einem Neuronalen Netz fuhrt zu
einem neuartigen Hybriden, dessen Anwendung invddiegenden Arbeit sehr gute Ergeb-
nisse lieferte. Die Bezeichnung Neurostatistik hesibt diese Zusammenfuhrung der beiden
Methoden. Dabei werden die Vorteile der beiden Meé#ém gebindelt, um daraus ein leis-

tungsfahigeres Verfahren zu entwickeln und sonssbee Resultate zu erzielen.

Integrationsfahigkeit des Laborsystems in besteherdFlaschenabfillanlagen

Eine weitere Hauptaufgabe dieser Arbeit bildet Betrachtung der Randbedingungen einer
Integrationsfahigkeit in bestehende Flaschenabfifigeen. Besondere Berucksichtigung fin-

det dabei die Anpassung auf praxisnahen Durchsatzie gegebene Schadensverteilung.

Bei einer Ausbringung einer Flaschenabfillanlage 86.000 Flaschen/h und einer Anzahl
von 20 Flaschen pro Kasten erfordert eine indulrigpplikation dieser Erkennungsmethode
einen Prifungszyklus von etwa einer Sekunde. Dastkoktive Aufbau sowie die Datener-
fassung und -auswertung mussen diesen Vorgabem&aghragen, um industriellen Mal3-
staben gerecht zu werden.
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Im Zuge dieser Uberlegungen stellen sich folgendgén:

* An welcher Stelle regt man, in Abhangigkeit voni€ing und Messsignal-
erfassungspunkt, den Getrankekasten an?

» Auf welche Art muss die Anregung des Kastens eefiojglamit alle Schaden erkannt
werden kdnnen?

* An welcher Stelle liegt die beste Position fir 8Signalerfassung?

Das Zusammenspiel der Bereiche Fixierung, Anregumd) Signalerfassung wirft eine sehr
komplexe Thematik auf. Eine Untersuchung dieseblPnas lasst sich wegen der hohen An-
zahl an moglichen Kombinationen nur mit Hilfe vonmmerischen Computersimulationen
bewaltigen, damit der finanzielle wie auch zeithcAufwand in einem vertretbaren Rahmen
bleibt. Hierbei kommt das Finite Elemente Verfahzem Einsatz [47-49].

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

liegende Arbeit folgendermal3en:

Kapitel zwei umfasst den Themenkomplex Material Methoden. Neben der Beschreibung
der eingesetzten Getréankekasten behandelt dieseadd die eingesetzten Methoden zur
Schwingungsanalyse, zur numerischen Simulationesalid Verfahren zur Informationsext-
raktion bis hin zur endgiltigen Klassifizierung d&etrankekéasten. Ein Exkurs in die Materie
der Schwingungsanalyse zeigt auf, welche Methodepedt fir die Schadenserkennung ein-
gesetzt werden. Theoretische Grundlagen zur Sclwvgganalyse, zur Finiten Elemente Me-
thode sowie zu Kinstlichen Neuronalen Netzen befinglch bei der jeweiligen Methodenbe-
schreibung. Das Kapitel drei befasst sich eingelmaitdlem konstruktiven Aufbau der Ver-
suchsanlagen sowie der softwareseitigen Realigieden Rohdatenverarbeitung. Auf3erdem
wird ein kurzer Einblick in das Steuerungskonzegt Ainlagen gegeben. Den Abschluss der
Arbeit bildet die Prasentation und Diskussion darlgeiteten Ergebnisse in Kapitel vier. Be-
sonderes Augenmerk wird in diesem Kapitel auf dealRierbarkeit in der Praxis sowie die
zu erreichenden Erkennungsraten gelegt. Bemerkehsivhierbei v. a. die Verbesserung der
Erkennungsrate aufgrund verbesserter Datenvongtarly. Ein Ausblick auf zukunftige

Entwicklungen rundet die vorliegende Arbeit ab.
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Einen generellen Uberblick dazu gibt folgende thason:

Industrielle Anforderungen

in einem Lastenheft
|-

Getrankekasten Kasteninspektionsmaschine Zustand
¥ Modellierung il I;
Numerische Pflichtenheft v
Simulation Experte
T /\ Prognose |
Modelllerlulng lﬁjrgzggﬁ'r\]/e Erkennungsrate Experten-
Optimierung / J x Wlssin
Muster
Anlagensteuerung

A
Steuer- Mess-

: Daten- 4
signale daten — . o .
g v vorverarbeitung g Klnstliches
Versuchsanlagen S Neuronales
zur Kasteninspektion = Netz

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

In diesem Abschnitt folgt nach einer Beschreibuagldntersuchungsobjekte ein Abriss Uber
die zur Anwendung kommenden Methoden der Schwingamajyse, der Simulation mittels
Finiter Elemente Methode sowie die eingehende Egtang der Datenvorverarbeitungs- und

Auswertungsverfahren.

2.1 Getrankekasten

Von Interesse ist der allgemeine Zustand von Megkasten der Getrankeindustrie. Dabei
interessiert neben der mechanischen Stabilitét dashoptische Erscheinungsbild. Diese Ge-
trankekasten haben die Hauptaufgabe, die darirakatien Getrankeflaschen beim Transport
vom Ort der Herstellung tber den Einzelhandel mszom Endkunden vor &uf3eren, negati-
ven Einflissen zu schitzen. Stellvertretend furimieviehrwegkreislauf auftretende Vielfalt
an Getrankekasten kommen bei diesen Untersuchungenhandelstibliche Modelle (siehe
Abbildung 2-1) zum Einsatz. Die Methoden werdenailammer auf eine allgemeine An-

wendbarkeit bzw. Ubertragbarkeit auf andere Kastetete gepriift.

Kastenmodell 1: WKG1A 12 x 0,7 | Kastenmodell 2: Amstel 24 x 0,33 |

Ringoplast GmbH Schoeller Plast Industries GmbH

Abbildung 2-1: Untersuchte Getrankekastenmodelle
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Um bei den betrachteten numerischen Simulationenrel@le Verhalten des Priflings nach-
stellen zu konnen, ist neben der exakten geomeamsdeschreibung in Form von CAD-
Daten die exakte Spezifizierung der physikalisckggenschaften von grol3er Bedeutung.
Hierbei wurden die Spezifikationstabellen der beledten Modelle von den Herstellern her-
angezogen. Tabelle 2-1 listet die wichtigsten Keent& der verwendeten Modelle auf. Fur

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

Tabelle 2-1: Materialkenndaten der verwendetendb&kasten

Kastenmodell WKG1A 12 x 0,7 | Amstel 24 x 0,33 |
Mafl3e (I x b x h) [mm] 356 x 275 x 347 398 x 298 237
Gewicht [kg] 1,4 19
Material HD-PE (High Density Poly-Ethylen)
Dichte [kgm?] 963
Herstellungsmethode Spritzgussverfahren
Fertigungstoleranz [%)] <1

E-Modul [GPa] 15

Streckspannung [MPa] 30

Streckdehnung [%0] 10

Nominelle Bruchdehnung [%)] >50
Zug-Kriechmodul (1h) [GPa] 900

Querkontraktion (Poisson-Zahl) [] 0,419

Die Zusammensetzung der eingesetzten Versuchskastsrerfolgt wegen der besseren
Ubersichtlichkeit im Kapitel vier.
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2.2 Schwingungsanalyse zur Strukturanalyse von Festkogrn
2.2.1 Grundlagen

In einer Schwingungsanalyse versetzt man eineriiyjiz. B. eine Lebensmittelverpackung,
durch ein Schwingerregersystem (z. B. einem Im@uisher) in eine definierte und im Rah-
men der Fehlerschranken reproduzierbare mechan8cheingung. Das Antwortverhalten
des Prifobjektes (unter Einwirkung aufgezwungenglagungen) dient in der anschliel3en-
den Analyse als Kriterium zur Einstufung des Olgaktandes, da sich Schaden am Prifling
in Form von Materialdefekten wie Rissen oder Brich&ber auch Materialalterung, z. B.
Versprédung von Kunststoffen, auf das Antwortvadraluswirken. Anhand dieser Informa-
tionen ist es moglich, den Zustand des Priflingsager zu charakterisieren und bei Bedarf
eine Selektion vorzunehmen. Zur Anregung des Tgstgandes benutzt man haufig folgen-
de Erregungsarten:

Sinusférmige Anregung

Eines der meist verwendeten Signale zur AnregungjesSinusschwingung. Bei der Prifung
mit einer Festfrequenz wirkt eine sinusformige Bdsenigung mit einer Amplitude A Uber
eine Zeitdauer t mit einer konstanten Frequenz fdaa Prufling ein. Wenn es sich bei der
gewdahlten Frequenz um eine Resonanzfrequenz dém@sihandelt, kann eine intensive
Schwingungsantwort die Folge sein. Wenn die Eigenfenzen nicht von vornherein bekannt
sind, benutzt man die Gleitsinusprifung. Bei didagifung wird die Anregungsfrequenz ste-
tig zwischen den beiden Grenzenuhd f, verandert. Die Anderung der Frequenzen kann
hierbei linear (Anzahl der Lastwechsel steigt nat &requenz) oder logarithmisch (Anzahl

der Lastwechsel ist fir jeden Frequenzschritt gleesfolgen.

Schockanregung, StoRanregung

Bei diesem Verfahren (auch als Schock bezeichmgf) man den Prifling mit kurzen Be-
schleunigungsstélen an. Durch das gleichmaRigikertgequenzspektrum des Schocksig-
nals werden theoretisch alle EigenschwingungenriifiiRg angeregt. Im praktischen Einsatz

lasst sich der Schock nur ndherungsweise Uberrfdg8ignalformen erzeugen:
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Halbsinus-Schock
» Séagezahn-Schock
» Dreieck-Schock

» Trapez-Schock

* Rechteck-Schock

Damit sind die Maximalwerte der Anregungsbeschligung und das in der Anregung enthal-
tene Frequenzspektrum festgelegt. Die Schockangeganden grof3en Vorteil, dass die An-
regung durch einen Impulshammer und die AufnahnseAdgwortspektrums, im Gegensatz
zur Sinusprifung bei endlicher Frequenz, relatiniggeZeit bendtigt. Sie erfullt somit die

Voraussetzung fur die Integration in einen kongnlichen Prozess. Alle zur eindeutigen
Kennzeichnung des Prufverfahrens notwendigen Angaberden in den Priufbedingungen

festgelegt. Sie lassen sich in folgende Gruppeteién:

* Prifschéarfeangaben
* Angaben der Prifdauer
» Spezifische Angaben zur Prifanregung

* Reproduzierbarkeitsbedingungen

Fur zahlreiche Verfahren der Schwingungsanalyse di@ Prifbedingungen in DIN-Normen
festgelegt. Hierbei handelt es sich haufig um soagate Umweltprifverfahren, die einen
Prifling, z. B. ein Motorbauteil, auf seine Eingatigkeit in einer realen Umgebung hin un-
tersuchen. Diese Verfahren werden haufig bei denudtig und Konstruktion von Bauteilen
eingesetzt. Die Entwickler wollen hierbei mit HiNken Prototypen sicher gehen, dass das zu
entwickelnde Bauteil den Belastungen auf der Fedelstandhalt, bevor es in die Serienpro-

duktion gelangt.

Die europaische Norm 60068-2-6 fur Umweltprifundefiniert den Anwendungsbereich fur

diese Prufvorschrift wie folgt:

,Die Prifung dient dazu, mechanische Schwachstellgnuzeigen und/oder eine Verschlech-
terung der vorgegebenen Kennwerte von Priflingeermitteln. Diese Informationen werden
in Verbindung mit den Einzelbestimmungen als Kriter dafir verwendet, ob der Prufling
den geforderten Bedingungen genugt. In einigeneR&lann diese Prifung aulRerdem zur
Demonstration der mechanischen WiderstandsfahiglegitPriflinge und/oder zur Beobach-

tung des dynamischen Verhaltens der Pruflinge aagdet werden."
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2.2.2 Anwendung der Schwingungsanalyse — Stand der Forsghg

Die Schadenserkennung an Bauteilen, Gebauden, Mascktc. ist fur den reibungslosen
Betrieb bzw. Einsatz dieser Objekte von herausmgreBedeutung (siehe z.B. [50-54]). Zu
spat erkannte Schaden haben meist negative Konsagjuend fliihren neben erhéhtem finan-
ziellem Aufwand oft auch zu Schaden an Personea.tidditionelle Art Schaden zu erken-
nen, geschieht mit Hilfe von optischen Erkennungboden [55]. Es ist aber unmdglich,
Schéaden, wie z.B. Briiche im Inneren eines Mateadesr Materialverbundes mit diesen Me-
thoden zu detektieren. Als Alternativen dazu wurdégthoden auf akustischer oder Ront-
genbasis oder mit Hilfe von magnetischen Felderwiekelt, um unsichtbare Defekte zu
erfassen (siehe z.B. [56-60]). Nachteil dabeidsiss aktiv nach Schaden gesucht und dazu
das Bauteil aus seiner ursprunglichen Funktion@ntnen werden muss, um fir die Mess-
technik zuganglich zu sein. Eine dauerhafte ,Oreliblberwachung ist damit schwer reali-
sierbar. Die Schwingungsanalyse ist eine alteradtlethode zur Schadenserkennung in die-
sen Bereichen, die ihre Urspringe in der Raumfahd im Maschinenbau hat und in den
vergangenen 25 Jahren durch intensive Forschuregsathrk an Bedeutung gewann. Zahl-
reiche Veroffentlichungen, Konferenzen und Arbeitste belegen dies [61-67]. Umfangrei-
che Literaturstudien auf diesem Gebiet von Doebdéih@l. [68, 69] zeigen, welche Methoden
zur Uberwachung und Detektion des Schwingungsveamslvon Strukturen existieren. Die
Uberwachung bezieht sich dabei auf Anderungen mElgenfrequenzen und den Eigenfor-
men sowie Anderungen der Materialparameter Steaifigklasse, Dampfung sowie nichtline-
ares Verhalten aufgrund struktureller Veranderundea Beschadigungen in der Struktur
eines Korpers seine Steifigkeit vermindern und s$atas Schwingungsverhalten verandern,
ist es durch die Uberwachung der Schwingungscheniakik eines Korpers maglich, auf des-
sen Zustand zu schlieBen [70-72]. Prinzipiell éxish hierbei vier Kategorien der Scha-

denserkennung [73]:

Structural Health Monitoring (SHM) [73-75]

verwendet man vor allem fur Gebaude und Flugzeuge setzt ein Sensornetzwerk zur
Uberwachung voraus. Dabei kommen z.B. Dehnmesistreakustische und andere auf

Schwingungen basierende Verfahren zum Einsatz.



Material und Methoden 20

Condition Monitoring (CM) [76]

findet vor allem in der Industrie zur Uberwachuranwotierenden Maschinen und Kolben-
motoren Verwendung. Dieses Verfahren ist onlingfamd arbeitet z.B. mit Bewegungsin-
formationen von Beschleunigungssensoren.

Non-Destructive Evaluation (NDE) [77]

stellt ein Offline-Verfahren zur Untersuchung varfgetretenen Schaden, z. B. an Druckven-
tilen oder Schienen dar. Dabei kommen Ultrasch@liermographie- oder Shearographiever-
fahren zum Einsatz.

Statistical Process Control (SPC) [78]

benutzt als sehr stark prozessabhangiges VerfainenVielzahl an Sensoren zur Uberwa-

chung eines Prozesses.

Laut Rytter [79] gibt es vier Stufen der Schadekesnung. Die bendétigten Informationen
Uber den Prozess bzw. Schaden steigen dabei varsden zur vierten Stufe an.

Stufe 1: Schadensdetektion (Damage detection)

In dieser Stufe wird nur die Frage nach einem ggdnden Schaden behandelt, was fur viele
praktische Anwendungen ausreichend ist. Die Forsglneschaftigt sich derzeit damit, mog-
lichst kleine auftretende Schaden und deren Aulimgiin einem Frihstadium zu erkennen.
Stufe 2: Schadenslokalisierung (Damage localisatip

Nicht nur die bloRe Anwesenheit eines Schadensesaralich die Lage wird in dieser Stufe
untersucht.

Stufe 3: Schadensquantifizierung (Damage quantifi¢aon)

Neben der Anwesenheit und der Lage des Schadarigterf dieser Stufe eine Quantifizie-
rung der Schadensart und des Umfangs.

Stufe 4: Schadensvorhersage (Damage prediction)

Sind Art, Lage und Umfang des Schadens quantifizefolgt in Stufe vier eine Abschatzung
der Auswirkungen des Schadens auf das Bauteil blawn. Prozess. Dabei interessiert den

Anwender, wie lange das Bauteil noch eingesetztigrekann und ab wann eine Gefahrdung
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fur die Umgebung oder den Prozess eintritt bzw.naas betreffende Bauteil erneuert wer-

den muss.

Die Informationen, die zur Beurteilung des Zustanbdew. zur vierstufigen Schadenserken-
nung notwendig sind, stellen diverse Mess- undiRstiimente sowie daran ankniipfende
Datenauswerteverfahren bereit. Fur die schwinguagisbende Schadenserkennung spielen v.
a. Bewegungsinformationen des Untersuchungsobjekiiggund einer definierten Anregung,
aber auch aufgrund stochastischer Anregung bzwAd®itsbewegung des Bauteils im Pro-
zess, z.B. Drehung einer Welle am Motor, die emsldnde Rolle. Dies geschieht mit Hilfe
von Bewegungssensoren, die ein zeitaufgelostesh@aastigkeits- bzw. Beschleunigungs-
signal vom untersuchten Objekt bereitstellen. Dissvertung erfolgt anschlielend direkt mit
dem Beschleunigungssignal oder mit Verfahren agiBder transformierten Frequenzspek-
tren. Einen Uberblick Uber die gangigsten Verfahgeben Humar et. al. [80] und Fritzen
[81].

Im Bereich der Lebensmitteltechnologie, und hierspeziellen im Verpackungsbereich, sind
diese Methoden noch weitgehend ungenutzt. So beibelnrBenedito et. al. [82] die Uberpri-
fung der Textur und des Reifegrades von Kase. Habinet. al. benutzen die Schwingungs-
analyse zur Kontrolle der Textur von Obst wie zAhfel oder Wassermelonen [83-85].
Frihere Forschungsprojekte aus dem Verpackungshdvefassten sich mit der Schadenser-
kennung an Transportpaletten [86, 87] oder an \&skiehaltern aus Glas, die mittels eines

Wasserstrahls angeregt wurden [88].

Des Weiteren zeigen Zacharias et. al. [36, 37]s d&sprinzipiell méglich ist, Schaden an
Getrankekasten mittels der Schwingungsanalyse &kttkren. Er setzte hierzu ein neuronu-
merisches Hybrid ein, das die Vorteile der FiniiEgemente Simulation, der Mustererkennung
mit Kinstlichen Neuronalen Netzten sowie der experntellen Schwingungsanalyse vereint
und erreichte damit sehr gute Ergebnisse. Neuronsche Hybride wurden am Lehrstuhl far
Fluidmechanik und Prozessautomation erstmalig ek®ili und z. B. von Benning et. al. zur
Vorhersage von Stromungsfeldern erfolgreich eingée$@9-91].

Werden ausschlief3lich rein numerische Daten zurd€mmierung des KNN eingesetzt, ist
eine exakte Modellierung des Schwingprifsystemswantig, um anndhernd reale
Schwingantwortspektren der simulierten Getrankekégiu erhalten [92]. Da sich aber so-
wohl der Aufbau des Systems, die Stérungen audJdegebung und die grofRe Anzahl an

spezifischen Beschadigungen die Modellierung sehrttex gestalten, ist es in vielen Fallen
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einfacher, experimentell gewonnene Daten zur Koordérung der KNN zu verwenden.

Dabei spielt das Schwingverhalten des untersudbtgektes eine grol3e Rolle beziglich der
auftretenden Eigenfrequenzen bzw. Schwingamplitu@eEs eingesetzte Messsystem muss
dabei in der Lage sein, das komplette Schwingspekties Systems zu erfassen. Da hierbei
im Allgemeinen eine groRe Menge an Daten anfainauch die anschlielRende Datenaus-
wertung bzw. die vorhergehende Aufbereitung desematterials Gegenstand zahlreicher
Forschungsprojekte und Publikationen. Das Kompriemeder Daten oder die Feature-

Extraktion, also die Extraktion von besonderen Mwalen, wie z.B. die Eigenfrequenzen aus
den Frequenzspektren [93-97] oder eine Hauptkomyenanalyse [98-103], kommen hier-

bei haufig zum Einsatz. Die Weiterverarbeitung wmwverarbeiteten Daten geschieht mit Hil-

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

nenlernens und der kinstlichen Intelligenz findeamer haufiger Anwendung [108-116].

2.3 Modellerstellung und numerische Simulation

Die Untersuchung des Schwingverhaltens an Getr@skek erfolgt zunachst an einem La-
bormessstand und danach an einer industrietaugligpplikation. Diese bestehen grundsatz-
lich aus einer mechanischen Vorrichtung zur Fixigrueiner Schwingerregeranlage zur An-
regung und der Hard- und Software fur die Datesstfag zur Aufnahme der Schwingungs-
antwort. Die Zahl der verfigbaren Sensoren bestiaabei die maximale Anzahl an zu be-
obachtenden Messpunkten. Will man Vergleiche emeeMesspunkte anstellen oder Varia-
tionen an Fixierung, Anregung oder Zustand der liPigig untersuchen, bedeutet dies einen

erheblichen konstruktiven, zeitlichen und nichtetal finanziellen Aufwand.

Eine andere Moglichkeit zur Analyse dynamischert@wye bietet die Computersimulation.
Dabei wird das System Getrankekasten mit allervaglien Randbedingungen in einem dis-
kreten, deskriptiven Simulationsmodell abstrahibfit. Hilfe der Finiten Elemente Methode
und der numerischen Mathematik I&asst sich das dgaéi® Verhalten eines Getrankekastens
modellieren und die Reaktion auf erzwungene Schuviggn berechnen. Bei der Idealisie-
rung bildet man, um den Rechenaufwand gering ziemahur diejenigen Merkmale ab, die
fur die Losung des vorliegenden Problems von Bedwusind. Eine zu starke Verallgemei-
nerung bzw. Vereinfachung des Modells hat dabeiFanlge, dass die Ergebnisse das reale
System nur ungenugend wiedergeben. Auch die imalererischen Mathematik auftretenden
Diskretisierungsfehler sowie unvermeidbare Rundieider durch den Einsatz von Compu-

tern fuhren zu Abweichungen. Eine schrittweiselggode Approximation der Simulation an
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die Realitat durch Modifikation der Modellparameidrdaher meist unumganglich. In Abbil-
dung 2-2 ist der Ablauf der Modellerstellung schasth dargestellt.

Physikalisches Problem

!

Mathematisches Modell
typischerweise Differentialgleichungen
Annahmen Uber

Geometrie Verbessern des

*Kinematik mathematischen Modells
*Materialgesetze

*Belastungen
*Randbedingungen

.

Finite-Elemente-Ldsung
Wahl der
eFiniten Elemente
*Netzdichte
e 6sungsparameter
Darstellung der
*Belastungen

A

A

*Randbedingungen
Abschatzung der Genauigkeit der Finite- ,| Verfeinern des Netzes, -
Elemente-L6sung des mathematischen Modells der Losungsparameter usw.
v
Deutung der Ergebnisse » Verfeinern der Berechnung

Abbildung 2-2: Der Simulationsprozess
2.3.1 Numerische Simulation mit Finiter Elemente Methodg(FEM)

Eine ohnehin nicht erreichbare Vollstandigkeit er ®arstellung des Wissens auf dem Gebiet
der FEM wird hier nicht angestrebt, vielmehr sarkiuf Ubersichtsarbeiten und einschlagige
Literatur verwiesen [47-49, 96, 117-125].

Die Finite-Elemente-Methode stellt ein Verfahrermr ndéherungsweisen Losung von glei-
chungsbasierten Modellen dar. Sie basiert auf dealisierung der reellen physikalischen
Gegebenheiten in einem Modell. Ublicherweise wirer lauf die von den Herstellern zur
Produktion eingesetzten CAD-Dateien (Computer-Aidesign) zurtickgegriffen (vgl. Ab-
bildung 2-3). Diese enthalten meist ein aus eireelRlachen zusammengesetztes Volumen-
modell, das sich durch seine exakte Beschreibungsdemetrie flr den Einsatz in Compu-
tersimulationen optimal eignet. Die Verwendung enseller Datenformate, wie z. B. die
"Initial Graphics Exchange Specification" (IGESgreinfachen den plattformubergreifenden
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Austausch und die Verwendung in unterschiedlichiemutationsapplikationen und tragen zur

Vermeidung von Idealisierungsfehlern bei. Somitréithsie zu einer hohen initialen Modell-

genauigkeit.
Kastenmodell 1: WKG1A 12 x 0,7 | Kastenmodell 2: Amstel 24 x 0,33 |
Ringoplast GmbH Schoeller Plast Industries GmbH

Abbildung 2-3: CAD-Getrankekastenmodelle

Die kontinuierliche Struktur wird bei der FEM durdke Unterteilung in eine endliche Anzahl
kleiner, finiter Unterelemente diskretisiert. Jemdroblemstellung und Geometrie kommen
hierbei ganz unterschiedliche Elementtypen zum d&msGrundsatzlich benutzt man fur
dunnwandige Bauteile Scheibenelemente wie z. BeiSeh, Platten, Schalen. Fir dickwan-
dige Bauteile werden Volumenelemente wie z.B. Betea verwendet. Die Elemente sind
durch die Knotenpunkte, die auf den Randern des&tes liegen, definiert. Je exakter eine
Berechnung erfolgt, d. h. je genauer ein Modellrdade Struktur beschreiben soll, desto klei-
nere Elemente und umso mehr Knotenpunkte kommenEiosatz. In der Regel sind Berei-
che, in denen erwartungsgemal grofRe SpannungeiWemdrrungen auftreten, mit einem

feineren Elementnetz unterteilt als Gebiete, inetleman wenige Reaktionen erwartet.

Der Kraft- und Momentenfluss von Element zu Elermenfblgt in den diskreten Knotenpunk-
ten. Verschiebungen der Knoten werden als Unbekagingefiihrt. Dabei stellen Formfunk-

tionsansatze der unbekannten KnotenverschiebunganVe@rschiebungszustand innerhalb
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eines Elementes dar. Diese Verschiebungsansatde keimpatibel zu den angrenzenden
Nachbarelementen. Das Verschiebungsfeld gibt iratlerbines Elementes auch Verzerrungs-
zustand und - Uber das Stoffgesetz - Spannungszustia Funktion der Knotenpunktver-

schiebungen an. Uber ein Variationsprinzip (Prirddp virtuellen Arbeit) oder die Methode

der gewichteten Residuen (Methode von Galerkin)demrden entlang der Elementrander
Ubertragenen Spannungen statisch gleichwertigeltilmende Knotenpunktkrafte zugeordnet.
Man geht davon aus, dass die verwendeten Gleichufiggedes Element I6sbar sind und
somit eine Losung fur das Gesamtsystem existiait.dér Berechnung des Verhaltens einer

linear elastischen Struktur legt man hierbei foldgeEigenschaften fest:

» Elastisches Verhalten (nach Entfernen der Belastehg der Korper wieder in seinen
ursprunglichen, unverformten Zustand zurtck)

* Lineares Verhalten (die Verformungen sind direktgartional zur angreifenden Kratft)

» Das Material ist homogen (die Materialeigenschasied ortsunabhangig) und isotrop
(die Materialeigenschaften andern sich nicht mitRiehtung des Materials)

» Es treten nur kleine Verschiebungen auf

Weitere wichtige Aspekte bei der Modellerstellungdsdie Definition der Materialeigen-

schaften, der wirkenden Lasten und die Festlegengelometrischen Randbedingungen.

Zur Durchfihrung der Computersimulationen auf Bass Finite-Elemente-Methode kommt
in der vorliegenden Arbeit das kommerzielle Sofeypmket Nastran/Patran der McNeal-
Schwendler Kooperation zum Einsatz. Das mit eimaplgischen Benutzeroberflache ausge-
stattete Pre- und Postprozessor-Programm Patrarstiitzt den Anwender bei der Modeller-
stellung sowie der Eingabe aller relevanten Paramdéis bietet die Mdglichkeit, CAD-
Dateien zu importieren oder mit Hilfe bereitgesezlMWerkzeuge zu erstellen. Der integrierte
Netzgenerator unterstitzt den Anwender bei derrBishkerung der Geometrie in Finite Ele-
mente und der Erstellung eines Knotennetzes. Invaiegenden Arbeit wurden die in Ab-
bildung 2-4 dargestellten Tetraederelemente veretermdiese verursachen, im Gegensatz zu
einfachen Quaderelementen, zwar einen erheblicBeget» Rechenaufwand, haben aber den
Vorteil einer exakteren Modellerstellung. Die Beselg der Kanten mit einem zusatzlichen
Knoten erhoht die Berechnungsgenauigkeit und erctiigles Weiteren eine innere Verfor-
mung der einzelnen Elemente. Die WechselwirkungeeseElementes mit den Nachbarele-

menten, die nur tber die Knotenpunkte stattfinderd damit differenzierter darstellbar.
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Abbildung 2-4: Tetraeder-Element zur Diskretisigguier kontinuierlichen Struktur

Tabelle 2-2 listet die Einzelheiten der Diskretisi®y des verwendeten Getrankekastens auf.
Der Rechenaufwand nimmt mit der Anzahl der Knoterpe stark zu, hangt aber auch vom
gewdahlten Berechnungsverfahren ab. Die prinzimeBewegungsablaufe kénnen durch die
Eigenfrequenzen und die Eigenformen mit der Moddia® hinreichend genau ausgedriickt
werden. Dadurch lasst sich gerade bei komplexeneltad mit vielen Knotenpunkten erheb-

lich Rechenzeit einsparen.

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

Kastenbezeichnung GDB 1A 12x 0,7 Amstel 24 30,3
Art der verwendeten Elemente TET10 (Tetraeder)

Anzahl Knotenpunkte pro Element 10

Anzahl der Knotenpunkte (gesamt) 244.269 751.729
Anzahl der Elemente (gesamt) 121.912 377.453
Mittlere Kantenlange [mm] 10 4

2.3.2 Numerische Strukturanalyse unter Verwendung der FEM

Der eingesetzte FEM-Solver MSC.Nastran erlaubtags,drei verschiedene Arten dynami-

sche Analysen von Strukturen durchzufiihren [126]:

* Real-Eigenvalue-Analysis
» Linear-Frequency-Response-Analysis
* Linear-Transient-Response-Analysis

Die "Real-Eigenvalue-Analysis" findet vor allem be¢r Charakterisierung einer Struktur
Anwendung. Sie basiert nicht auf einer von auRewiekenden Kraft, sondern definiert die
Frequenzen und die dazugehérigen Moden, mit demeStduktur, bedingt durch ihre Eigen-

schaften wie Material, Form etc., schwingt [127].
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Die "Frequency-Response-Analysis” stellt eine efhre Methode, um das Antwortverhalten
einer Struktur auf harmonische Anregungssignaleisi@rsuchen, dar. Die Anregungskraft
wird hierbei als eine Funktion der Frequenz mitirdefter Amplitude und Phasenverschie-

bung angegeben.

Das Ziel der "Transient-Response-Analysis" ist Be@echnung des Strukturverhaltens eines
Kdrpers, der einer dynamischen Anregung unterlidfie Belastungen, die auf die Struktur
im beobachteten Zeitraum einwirken, missen bekamaials zeitveranderliche Grol3en stetig
definiert sein. Es handelt sich hierbei meist um waf3en wirkende Krafte oder um erzwun-
gene Bewegungen. Die berechneten Ergebnisse estwten Analyse sind typischerweise
Verschiebungen, Geschwindigkeiten und Beschleugignnvon Knotenpunkten und Krafte

bzw. Spannungen in den einzelnen Elementen.

Abhangig von der Struktur und den einwirkenden &ifd@elastungen existieren verschiede-
ne numerische Methoden der "Transient-Responseyf@al Die aufwéndigere und auch
exaktere Methode fuhrt eine numerische Integraiioer alle direkt miteinander gekoppelten
Bewegungsgleichungen durch. Die numerischen Diffaetgleichungsléser, welche im Sol-
verprogramm integriert sind, 16sen das FEM-Gleigasystem entweder auf direktem Weg
(z.B. Choleski-Verfahren, Gaul3verfahren) oder béidgren Systemen auf iterativem Weg
(z.B. Jakobi-Verfahren, Gauf3-Seidl-Verfahren usiuy. Beschrankung der Rechenzeit ist es
hier notwendig, die Netzstruktur zu modifiziereelen, an denen hohe Spannungen auftre-
ten oder Krafte angreifen, miussen mit einem feimé&tetzwerk diskretisiert werden, um eine
exaktere Losung zu erhalten. Im Kastenmodell Wewies beispielsweise den Boden. An
unkritischen Stellen, wie den abgerundeten senkeacKanten des Kastens, erreicht man
auch mit gréf3eren Elementen eine ausreichende @&&e#u Eine Verkleinerung der Ele-
mente brachte im Verhéaltnis zur Erhéhung des Reulferandes keinen nennenswerten In-

formationsgewinn.

Die Modal Methode benutzt die Eigenfrequenzen derk8ir, um die Bewegungsgleichun-
gen zu entkoppeln und zu reduzieren. Die Losunglgtrhierbei durch ein Summieren der
einzelnen modalen Antworten. Sie stellt fir aufwgedBerechnungen groRer Modelle und
die Betrachtung einer grof3en Anzahl von Zeitsamitivegen dem reduzierten Berechnungs-

aufwand die bessere Methode dar.
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Abbildung 2-5 illustriert die verwendeten Kastent mém an der Oberflache sichtbaren Ele-

mentnetz.

Kastenmodell 1: WKG1A 12 x 0,7 | Kastenmodell 2: Amstel 24 x 0,33 |

Ringoplast GmbH Schoeller Plast Industries GmbH

Abbildung 2-5: Finite-Elemente-Modell der Getranésten
2.3.3 Definition der Versuchsparameter

Um die Schwingungen der Getrankek&sten realitatsmablieren zu kdnnen, missen neben
der Geometrie und den Materialparametern auch iditugsnehmenden Umgebungsbedin-
gungen definiert werden. Das impulsartige Einwirlenes Stol3els auf die Oberflache des
Priflings regt diesen zum Schwingen an. Die Art aleslosenden Kraft bedingt die Art der
Bewegungen der einzelnen Knotenpunkte wahrend dbesviggvorganges. Veranderliche
Parameter stellen dabei Angriffspunkt, Betrag bzeitlicher Verlauf und Wirkungsrichtung
des Kraftvektors dar.

Ebenso wirken sich die Fixierungsvorrichtung au$ &&hwingverhalten des Kastens aus. Im
experimentellen Aufbau mussen diese zum einen nv@ehn, dass der Kasten sich wéahrend
der Messung der Schwingungssignale aus seineridtosiewegt, durfen aber die Bewe-

gungsfreiheit des Priflings nicht zu sehr Einscke@in
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Neben den Umgebungsbedingungen stellt natirlich diecErfassung der Schwingungen der
Getrankekasten eine Herausforderung dar. Wahrered reimerische Simulation theoretisch
die Bewegungsinformation eines jeden Punktes degeNtozur Verfligung stellt, soll sich der
Messaufwand im realen Versuchsaufbau so geringwiglich gestalten. So ist es das Ziel,
mit den Schwingungsinformationen aus nur einem Paokder Oberflache eine Klassifizie-
rung vorzunehmen. Die Bestimmung der besten Mesggpos$ir die Datenaufnahme steht
aus diesem Grund in diesen Untersuchungen ebenbokos. Resultate und detaillierte An-

gaben zu den einzelnen Versuchsparametern findenrsiAbschnitt 4.1.

2.3.4 Simulation von Schadensfallen

Zur Schadenserkennung erfolgt ein Vergleich dem@ujjungsantwort eines beschadigten
Getrankekastens mit dem eines unbeschadigten lsadfere Beschadigung bedeutet in die-
sem Fall geometrische Veranderungen an der StralesiPriflings, die zu einer Unbrauch-
barkeit im Mehrwegkreislauf fuhren. Die Fehler ierdStruktur lassen sich in der FE-
Simulation durch das Herauslosen der betreffendanrivenelemente aus dem Modell reali-

sieren.

Tabelle 2-3 und Abbildung 2-6 bieten eine Ubersidhér alle 26 simulierten Einzelschaden
des Kastenmodells 1. Nachfolgend werden einigeasgmtative Schaden detailliert beleuch-
tet. Die Wahl der Schaden beriicksichtigt eine sstasKombinierbarkeit sowie einige Varia-
tionen der Schadensarten. So kdnnen Griffschadéigrader am Rand der Griffleisten auf-
treten. Briche im Boden und Gefache wirken sicherdér Anregungsflache anders aus als
am Rand. Aufgrund der durch den Schaden hervorgieeaf Asymmetrie ist auch die Position

in Bezug auf den Messpunkt entscheidend, besobgeRissen in den kurzen Griffleisten.

Die fur Messungen zur Verfigung stehenden Kastasemenaufig mehrere Schaden gleich-
zeitig auf. Aus den Einzelschaden kann durch eatsgnde Kombination eine nahezu belie-
bige Anzahl an Mehrfachschaden erzeugt werden.@emamtkastenmodell liegt zu Beginn
in einzelnen Teilen vor (Boden, Griffe, Seiten) g der Simulation zu einem Gesamtmo-
dell zusammengesetzt werden. Von jedem Teil gibnekrere Versionen, die verschiedene
Beschadigungsgrade aufweisen. Eine Kombination dait verschiedenen Versionen aller
anderen Kastenteile ermoglicht somit die Simulagorer gro3en Anzahl verschiedener Be-
schadigungsmodelle.
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Tabelle 2-3: Liste der Einzelschaden

Nummer | Bezeichnung
01 Riss in der kurzen Griffleiste links Seite
02 Riss in der kurzen Griffleiste links Mitte
03 Riss in der langen Griffleiste vorne links
04 Riss in der langen Griffleiste vorne Mitte
05 Riss in der langen Griffleiste vorne rechts
06 Riss in der kurzen Griffleiste rechts Seite
07 Riss in der kurzen Griffleiste rechts Seite
08 Riss in der langen Griffleiste hinten links
09 Riss in der langen Griffleiste hinten rechts
10 Riss in der Ecke vorne links
11 Riss in der Ecke hinten rechts
12 Riss in der Seitenwand links / Rand
13 Riss in der Seitenwand vorne / Rand
14 Riss in der Seitenwand rechts / Mitte
15 Riss in der Seitenwand hinten / links bis Mitte
16 Fehlende Ecke
17 Fehlender Gefacheteil hinten Mitte
18 Fehlender Gefacheteil Mitte
19 Fehlender Gefacheteil vorne rechts
20 Bruch im Gefache hinten: fehlende Verbindung Boden
21 Fehlendes Bodensegment Mitte
22 Fehlendes Bodensegment rechts
23 Bruch im Boden links
24 Bruch im Boden Mitte
25 Bruch im Boden rechts
26 Fehlendes Bodensegment links vorne
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Abbildung 2-6: Ubersicht der simulierten Schaden
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Die am haufigsten auftretende Beschadigung an Medgetrankekasten ist laut einer Studie
der GDB [2] ein Bruch in den kurzen GriffleistenoNallem Haarrisse, bei denen die gebro-
chenen Teile derart Ubereinander liegen, dassisiBaschadigung optisch verdecken, fihren
bei den herkdmmlichen Erkennungssystemen zu Detedgiroblemen. Erst unter Belastung,
z. B. beim Tragen, tritt dieser Defekt in Ersch@igund fuhrt zu Komplikationen bis hin zu

Verletzungen. Abbildung 2-7 stellt einen solcherff@uch im Modell dar; der Bruch befin-

det sich auf der rechten Seite (linke Abbildungs @Getrankekastens. Hierbei ist in der Mitte

der Griffleiste (VergroRerung in der rechten Abbitd) ein Teil herausgetrennt.

perspektivische Ansicht Detailansicht: linke Sedgtiesicht

Abbildung 2-7: Modellschaden S06 Riss in der kur&eiffleiste

Der am zweithaufigsten auftretende Mangel an GDBdb&ekasten stellt laut dieser Studie
ein Bruch in den langen Griffleisten dar. Auch Hiénren vor allem Haarrisse bei den her-
kommlichen Erkennungssystemen zu Detektionsprobiebbildung 2-8 zeigt einen weite-
ren Grifforuch im Modell. Der Bruch befindet sichfader Riickseite (linke Abbildung) des
Getrankekastens. Hier ist auf der rechten SeiteGidfleiste (siehe Vergrél3erung in der

rechten Abbildung) ein Teil herausgetrennt.
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8: Modellschaden S09 Riss in der lanGeiffleiste

Abbildung 2

Die dritte Schadensart (siehe Abbildung 2-9) biléEiende Fragmente im Gefache des Prif-

lings. Die Gefache des Getrankekastens dienen ggemd zum Schutz der einzelnen Fla-

schen. Sie halten die einzelnen Gebinde an ihragegehenen Platz und sorgen dafir, dass

sich diese nicht durch Aneinander reiben bzw. Stafgenseitig beschédigen und auch die

Etiketten nicht beschadigt werden. Dies spielt b&mnansport und der Distribution eine sehr

grof3e Rolle, da die Verpackungseinheiten hier sg@gndVibrationen ausgesetzt sind.

NAK

N

N/
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JORY

Ansicht von oben

perspektivische Ansicht

Abbildung 2-9: Modellschaden S18 Gefacheschaden
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Einen Getrankekasten mit einer abgebrochenen Eaigé Zbbildung 2-10. Der Schaden be-
findet sich an der vorderen Ecke, rechts untens®#rt von Defekt fihrt zu einer Destabili-
sierung der tragenden Kante und wirkt sich dadbedonders negativ auf das Stapelverhalten

aus.

Eﬁ == '\Q
E§ |22 59
@ -
N
perspektivische Ansicht Detailansicht: Ecke voreehts

Abbildung 2-10: Modellschaden S16 fehlende Ecke

Auch Schéaden im Bodengitter, wie in Abbildung 2-ttgéten oft in Form von Rissen oder gar
als Fehlen ganzer Teile auf. Dies kann insbesonukire Heben und Tragen zum Herausfal-

len einzelner Flaschen fiihren.

/

perspektivische Ansicht Ansicht von unten

Abbildung 2-11: Modellschaden S21 Schaden im Botttamng
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Die Simulationen auf Basis dieser beschadigten Mediefern grundlegende Informationen

Uber das Verhalten der Getrankekasten bei einddaBtegung. Der Vergleich der Frequenz-
spektren (siehe Abbildung 4-10) von Kasten mit elelesdenen Beschadigungen und unbe-
schadigten Exemplaren gibt Auskunft tGber die Freghereiche, in denen sich die Beschadi-
gungen hauptsachlich auswirken. Hierbei spieler al&s Anregungssignal, der Anregungs-
ort, die Fixierung und nicht zuletzt die Sensorposieine grof3e Rolle. Die Simulationsspek-
tren kbnnen des Weiteren in der Trainingsphasdtié zur Mustererkennung durch Substi-

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

lierte Diskussion der Ergebnisse erfolgt in Kapitielr.

Im Kapitel ,Anhang A* befinden sich die Erlauterwergweiterer simulierter Schadensfalle

des Kastenmodells zwei. Die Ergebnisse mit Diskumssifolgt ebenso in Kapitel vier.

2.3.5 Auswertung FEM

Nach einem Simulationslauf liegen in der Ergebrisidér die betrachteten Knotenpunkte die

zeitdiskreten Bewegungsvektoren im Abtastinter\‘/zaelli in Tabellenform vor. Dadurch
Abtast

ist die Lage der Punkte zu jedem Zeitpuhkt nli im N Messungen umfassenden Messzeit-

raum t, = definiert. Mit Hilfe der schnellen Fouriertransfioation werden aus den

Abtast
Bewegungsvektoren die Fourier Koeffizientanund b, fiir jede Oberschwingung bestimmt.
Um das veranderte Schwingverhalten eines bescleidi@etrankekastens, das hier aus-
schliel3lich die verdnderte Geometrie hervorruft,gmantifizieren, wird das Frequenzspekt-

rum mit den Amplitudena® und b®> dem des unbeschadigten Kastens mit den Amplituden

a’,b’ gegenubergestellt. Bedeutend ist hier nur dielats®ifferenz im Schwingverhalten

als Auswirkung der Beschadigung, nicht ob eine &tewvingung durch den Defekt des Ge-
trankekastens gedampft oder verstarkt wird. EinglMbkeit dies zu bertcksichtigen, ist die
Bildung der Summe der Betrage der Amplituden j€dleerwelle:

A=
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Die Abweichung vom Sollwert ergibt sich durch
A]US :‘Ahu _ A}s‘

Um die Frequenz der einzelnen Knotenpunkte verdgégizu kdnnen, muss im weiteren Ver-
lauf aus dem Spektrum eine aussagekraftige Kenegg@Bildet werden. Da es dabei nicht
von Bedeutung ist, bei welchen Frequenzen sictsdievingung von der eines intakten Ge-
trankekastens unterscheidet, kann durch die Iniegréiber den gesamten Frequenzbereich

fur jeden einzelnen Knotenpunkt die Kenngréi3e

—
>
=
i
2

n=Nq
2

o= D> AP H—f’ﬁ“t bzw I, =

n=0

AS( f) df

O 3N

definiert werden. Diese fasst die Abweichungen v®pektrum eines intakten Kastens zu-
sammen und ermdglicht dadurch eine einfache Bewgntier Eignung des Knotenpunkts als
Messpunkt zur Schadenserkennung. Es bietet algsdieine Informationen tber die Fre-
guenzen, bei denen die Abweichungen von der Sclummpgles intakten Kastens auftreten.
Die Bewertung der Kenngréf3e kann daher nur zur M8wahl dienen, der eine weitergehen-
de Analyse der Frequenzantwort an den ausgewdaliésspunkten folgen muss. Zudem fin-
det bei der Bildung dieser Kenngré3e bei den Frezgre die im Anregungssignal nur
schwach auftreten, eine schwachere Gewichtung dittlort im Experiment eine geringere
Messgenauigkeit zu erwarten ist. Die Ergebnisssediduswertungsmethode finden sich im
Abschnitt vier.

2.4 Datenvorverarbeitungsverfahren (DVV)

Die Vielfalt der DVV nimmt sich sehr grof3 aus. Deengl3 sollen hier, ohne Vollstandigkeit
anzustreben, nur Methoden zur Sprache kommen, weiomittelbar die vorliegende Arbeit
betreffen. Eine umfassende Darstellung findet sidB. in [40-42, 102].

Die gemessenen Bewegungsdaten der vibrierendereriKéstinhalten genigend Informatio-
nen, um daraus Ruckschlisse auf den Zustand desn&eitastens ziehen zu konnen. Da die
gemessenen Rohdaten nach der Schwingungsanalyse&adbe keinen direkten Zugang zu
diesen Informationen bieten, geschieht eine Auiberg, um die Information zu extrahieren.
Es erfolgt eine Transformation der Daten aus déddmane in den Frequenzraum. Dadurch

werden die Unterschiede in den einzelnen Datensatzelche im unterschiedlichen Zustand
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der Kasten begrindet liegt, besser sichtbar. UngiBe Anzahl an Informationen zu bewal-
tigen bzw. Uberflissige oder redundante Informa&monru entfernen, erfolgt eine Datenkom-
primierung. Dazu kommen in der vorliegenden Arlzerei verschiedene Verfahren zum Ein-
satz: die numerische Integration sowie eine Haupgianenten-Transformation. Danach lie-
gen die Informationen in bereinigter, verdichtdterm als Eingangsdaten (Pattern) zur Wei-
terverarbeitung durch das Kiinstliche Neuronale Netz Abbildung 2-12 gibt einen Uber-

blick tUber die beschriebene Prozedur.

Messdaten

\ 4

Fouriertransformation

/\

Berechnung der
Hauptkomponenten

—

Eingangsdaten fir KNN

Numerische Integration

Y

Klassifizierung durch KNN

Abbildung 2-12: FlieRschema der Datenvorverarbeitun

Die Digitalisierung des Beschleunigungssignals Igtfanit einer Abtast-Frequenz von
10 kHz. Die Aufzeichnung von 2048 Messpunkten drddbei ein Signalabtastintervall von
204,8 ms. Das fouriertransformierte Spektrum béstak 1024 diskreten Frequenzintervallen

mit einer Frequenzauflésung von 4,88 Hz und einaxiMalfrequenz von 5 kHz.
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2.4.1 Fourier-Analyse

Die Fourier-Analyse ist ein Verfahren zur AnalysenSignalen. Es beschreibt das Signal y(t)
als eine Uberlagerung unendlich vieler, harmonis@ieus- und Kosinusschwingungen der
Fourier-Reihe. Die einzelnen Summanden der Reilrdemedabei durch ihre Amplitude und

Frequenz definiert. Die Schwingungskomponentenhals Oberschwingungen bezeichnet,

schwingen mit einer Kreisfrequenz, die ein ganzgablVielfaches der Kreisfrequerng der
Grundschwingung (Periodenlanpe 2—”) ist. Die unendliche Fourier-Reihe lasst sich nach
2

der Vorschrift
V() = 8 + Y[ 8, [Gos(nidg, (1)+ by Csin(riaw, )]
n=1

bilden, wobei sich die Fourier-Koeffizienten nach

12
=—1[] t)dt
8 == _jTy()

2

T

2. ¢
a, —;D_jT y(t) cos(ney t)dlt

2

T
2
n:TED_jT Y()'sin(re

2

ergeben [128, 129]. Durch die Transformation desbkbkéangigen Schwingungssignals in den
Frequenzbereich gewinnt man Einblick in die Struldes Signals. Die Amplituden der ein-
zelnen Teilschwingungen werden als Funktion deqlie@az aufgetragen. Dadurch ist ersicht-
lich, welche Oberschwingungen das Signal erhalt mmtdwelchem Anteil diese in die Ge-
samtschwingung eingehen. Tritt ein Signal nur ireei endlichen Zeitintervall T auf, wird es

zur Fouriertransformation als periodisch fortgesb&trachtet.

Liegt es in Form von diskreten, aquidistanten Pemktor, so verwendet man zur Analyse die
diskrete Fouriertransformation. Zu beachten istedatlas Abtasttheorem nach Nyquist-
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Shannon, welches besagt, dass die Abtastfrequenmrderungssignales mindestens doppelt
So grof3 sein muss wie die maximal zu erwartendeaBgjlfrequenz um alle Frequenzen kor-

rekt zu erfasse0fyyquist = 0.5 * fabtast)-

Wie haufig in der Signalverarbeitung oder zur Infationsaufbereitung kommt auch in der
vorliegenden Arbeit die schnelle Fouriertransfoliorat(Fast Fourier Transformation, FFT)
zum Einsatz, um die Frequenzanteile in der Schwiggantwort zu erhalten. Weitere Details
hierzu finden sich in der Fachliteratur z.B. [128].

2.4.2 Datenkomprimierung

Um eine geeignete Weiterverarbeitung zu gewaheejstrweist es sich als zweckméaRig, eine
Datenreduktion vorzunehmen. Das eingesetzte DVMetcsich dabei nach der Leistungsfa-
higkeit des eingesetzten Netzes sowie nach densardarderungen. Dabei wird ein Verfah-
ren gesucht, dessen Komplexitat moglichst niedtigind das dennoch aussageféahige Ergeb-
nisse flr das KNN liefert. Ziel ist es, ein auchhimblick auf den Rechenaufwand moglichst
einfaches Verfahren anzuwenden, welches die clarstischen Eigenschaften extrahiert und
nicht-redundante Datensatze zur Verfigung steitie Ejeeignete Transformation filtert die
notwendigen Informationen aus den Datensatzen sarad gibt diese in einem geeigneten

Format zum Netztraining aus.

2.4.2.1Numerische Integration nach Simpson

Ein Verfahren zur Informationsverdichtung und Dageluktion, das schon Zacharias [35]
erfolgreich verwendete, ist die Aufteilung der Rregzspektren in aquidistante Klassen und
deren Integration. Die Anwendung der Simpson-Rdégeth als Keplersche Fassregel be-
kannt) fuhrt zu einer Halbierung des Ursprungsdsgeaes von 1024 diskreten Amplituden-
werten zu 512 Flachenintegralen Uber jeweils zweg&enzintervalle mit einer Breite von

Af =9,76Hz.

Tf(f)df =b;6a{f(a)+4f(%bj+ f(b)}

a

Durch Summation benachbarter Flachen erfolgt eieigene Datenreduktion. Dem Vorteil der
reduzierten Eingangsknotenzahl der neuronalen Netdedem daraus resultierenden Gewinn

an Performance steht als Nachteil ein reduziertiarmationsgehalt in den Daten gegentiber.
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Eine Verringerung von urspringlich 1024 diskretenggngsknoten zu 512 Eingangsknoten
senkt die Anzahl der anzupassenden Knotenverbirfungd somit den Rechenaufwand
beim Netztraining um ca. 75 %. Die Auswirkungen dig Netzgute (Zuverlassigkeit bzw.

Reproduzierbarkeit und maximal erreichbare Erkegsrtate) wird in Kapitel vier erlautert.
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Abbildung 2-13: Unterteilung des Frequenzspektrumiategrationsklassen

Die bei diesem Verfahren durch Komprimierung emstele Zahlenkolonne besteht aus z.B.
32 Frequenzklassen und enthalt geniigend Inforneatiomm eine Differenzierung und Klas-
sifizierung von Getrankekastenschaden vorzunehiach einer geeigneten Normierung der

Werte, z. B. in das Intervall [0,1], dienen dieteEingangsdaten fur das KNN.
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2.4.2.2Hauptkomponentenanalyse

Um eine Steigerung der Erkennungsrate zu erreidtmmmt in der vorliegenden Arbeit als
alternative Informationsverdichtungsmethode einaugeomponentenanalyse zum Einsatz
[40-42]. Dabei geht es um die Frage: Welche Tede gemessenen Schwingungsspektren
bzw. welche Frequenzbereiche in den transformidvteasdaten enthalten die ndtigen Infor-
mationen zur Charakterisierung des Zustandes éedisinkekastens? Im vorliegenden Fall
besteht ein Datensatz nach der Fouriertransformaitirs 1024 diskreten Frequenzanteilen je
Getrankekasten. Diese bezeichnet man als Merknmile Wariablen. Alle Merkmale, die
gleiche Informationen enthalten, werden in sog. pleemponenten zusammengefasst. Ein
Mald dafur gibt die Korrelation der einzelnen Merkend/ariablen, die keine Information
enthalten, zeichnen sich durch eine geringe Varidoer alle gemessenen Spektren aus. Sie
werden durch die Hauptkomponentenanalyse abgefraetatsie als sogenannte Nicht-
Informationen das Rauschen in den Daten erhOheerisilt man eine Datenreduktion, da
jeder Getrankekasten nur noch mit wenigen lateMamablen, den wichtigsten Hauptkom-

ponenten oder Faktoren, beschrieben wird, anstathdviele einzelne Variablen. Die Haupt-

M
komponenten sind eine Linearkombinati(gpzz px Xy der ursprunglichen Variablen. Die

Datenmatrix X, bestehend aus den Fourier-transtmemn Messdaten, dient als Grundlage
zur Berechnung der Hauptkomponenten. Sie bestehNadeilen (Anzahl der gemessenen
Spektren) und M Spalten (Anzahl der Variablen bkAerkmale). Somit ist jeder Getranke-
kasten durch einen Vektor im M-dimensionalen Ra@stimmt. Die daraus berechnete trans-
formierte Datenmatrix besteht aus N Zeilenvektafeyl. Abbildung 2-14 ). Die Dimension
der Vektoren hangt von der Anzahl der verwendetangtkomponenten ab und kann maxi-
mal so grol3 wie die Anzahl der Originalvariablerrae®. Da die Hauptkomponentenanalyse
in diesem Zusammenhang hauptsachlich zur Datentiedudlient, ist es erstrebenswert, eine
kleinere Anzahl an Hauptkomponenten zur Weitenbignng einzusetzen.
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Variablen bzw. Hauptkomponenten
Merkmale K<M
123......... M 123...K
Proben 1 Proben 1
2 2
3 3
x |
N N
Datenmatrix Transformierte
(Messwerte) Datenmatrix

Abbildung 2-14: Transformation in Hauptkomponenten

Bei der Hauptkomponentenanalyse sucht man nach legiearen Transformation der Vektor-
koordinaten X, (X, X,.--, %,») iN neue Koordinatenx (X,, X,,..., % ), die einen moglichst

grof3en Teil der Varianz der Originaldaten besclreitm die Originaldatenmatrix X in die
reduzierte Datenmatrix T (Gewichtsmatrix, Scoras}ransformieren, bendtigt man die Fak-
torenmatrix P (Faktorenladungen, Loadings). Siena@htdie Gewichte, die zur Berechnung
der einzelnen Hauptkomponenten nétig sind. Mathisgtabetrachtet stellen diese Gewichte
die Eigenvektoren der Korrelationsmatrix' X der standardisierten Datenmatrix dar. Die
dazugehorigen Eigenwerte sind ein Mal} fur die ekl&arianz pro Eigenvektor und somit
ein MaR fur den Informationsgehalt, den dieser Erg&tor beschreibt. Diese sind nach dem
prozentualen Anteil der enthaltenen Informationrdaet und somit nimmt mit steigendem
Index die Bedeutung der Komponenten am Gesamtidtomsgehalt ab. Werden Haupt-
komponenten mit geringem Informationsgehalt abgetreso entsteht ein Fehler, da die
transformierten Daten nun nicht mehr 100 % der &farider Originaldaten beschreiben. Die-
ser Fehler wird aber im Zuge der Datenreduzierangauf genommen und in der Residuen-
matrix E angegeben. Bei Verwendung aller Hauptkamepten erklaren die transformierten
Daten 100 % der Varianz der Originaldaten und adnlét verschwindet. Die Residuenmatrix
enthalt demnach nur Nullwerte. Abbildung 2-15 ithiest das Schema der Hauptkomponen-

tenanalyse.
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pT

X - T Faktorenmatrix + E
(Faktorenladungen)

N N N
Datenmatrix Gewichtsmatrix Residuenmatrix
(Messwerte) (Faktorenwerte) (Fehler, Rauschen)
X=TP" +E

Abbildung 2-15: Transformation der Originaldaterdia Hauptkomponenten

Weitere Details und Erlauterungen mit Resultatenlizegem Verfahren befinden sich im Ab-
schnitt 4.2.6.3.
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2.5 Mustererkennung mit Hilfe kognitiver Algorithmen

Auch hier soll die Diskussion nur solche kognitiwéarfahren betreffen, welche eine spezifi-
sche Anwendung in dieser Arbeit finden. Dies sinthgtliche Neuronale Netze (KNN) spe-
ziell zur Mustererkennung und Klassifizierung. Rigbeiten [43, 46, 109, 110, 130-134] ge-

ben diesbeziiglich einen umfassenden Einblick.

2.5.1 Kinstliche Neuronale Netze (KNN)

Klnstliche neuronale Netze bestehen aus einer gré®eahl in Schichten angeordneter,
einfacher Neuronen (Zellen). Diese senden sichriimétionen in Form der Aktivierung der

Zellen Gber gewichtete Verbindungen zu. Analog en biologischen Vorbildern, den Sauge-
tiergehirnen, ist es mit diesen Systemen mdgliohktionale Zusammenhange zwischen ei-
nem Eingangsdatenvektor und einem dazugehorigegahgsdatenvektor herzustellen. Die
GroRRe der beiden Vektoren ist problemspezifiscle Darstellung des extrahierten Wissens
aus den Daten geschieht bei diesem System niokihem mathematischen Gleichungssys-
tem, sondern liegt in der Gesamtheit des neurorfd&tnes sowohl in den Verbindungen au-
Rerhalb der Neuronen als auch in den mathematidéingktionen in den Neuronen verankert.
Die interne Logik eines KNN ist streng mathematisich beliebiger Verschachtelungstiefe

approximieren einfache Funktionen den Gesamtzusamamg. KNNs kénnen sowohl stati-

sche als auch dynamische Zusammenhéange abbildeei Daterscheiden sich die Netze je-

doch sowohl in der Topologie als auch im Trainireg&hren.

Die Arbeitsweise eines KNN vollzieht sich in zwdufen: In der ersten, der so genannten
Trainingsphase, erlernt das KNN den Zusammenhargchen dem Ein- und dem Ausgabe-
vektor an Hand von vorliegenden zusammengehdrigaeri3atzen. In der Pradiktionsphase
verwendet das Netz die zuvor erlernten Zusammerghang die Ausgange bei unbekannten
Eingdngen zu berechnen. Es erweist sich jedocmadgich, in der Pradiktionsphase jeweils

aktuelle Dateien in die Wissensbasis zu integrieren

Zentraler Punkt bei der Anwendung eines KNN ist dasiegende Datenmaterial, das in der
Trainingsphase Verwendung findet. Das KNN kann @n Bradiktionsphase nur dann eine
entsprechend sinnvolle Abbildung vornehmen, wennPdéadiktionsbereich nur bis zu einem
gewissen Grad vom Trainingsbereich abweicht. NentviEklungen zeigen, dass eine Da-
tenextrapolation zumindest zu der gleichen Gutetfiille andere Extrapolationsmethoden.

Darlber vermdgen sogenannte ,functional nodesPdéliktion stark zu stlitzen [135].
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Kunstliches Neuronales Netz (KNN})

Eingabeschicht versteckte Schicht | | Ausgabeschicht

®)
QY

Eingangsdaten
Ausgangsdaten

\

DODDD a=f(e) DDODDD

Abbildung 2-16: Schema eines Kunstlichen Neuronbletzes (KNN)

Diese Form der Informationsextraktion und Speichgroat folgende Vorteile [46]:

Lernfahigkeit: Neuronale Netze werden nicht fest programmierideo durch ein Lernver-
fahren mit einer groRen Klasse von Trainingsmusteximiert. Damit sind sie, eher als fest
programmierte Algorithmen, in der Lage, ihr Verkalt(d.h. ihre Ausgaben) geanderten Ein-

gaben anzupassen.

Parallelitat: Neuronale Netze sind bereits vom Ansatz her massiallel und daher fir eine

Implementierung oder Simulation auf Parallelrechrggeignet.

Verteilte Wissensprasentation:Bei fast allen neuronalen Modellen ist das Wisdes neu-
ronalen Netzes in den Gewichten verteilt gespeictrm einen ermdoglicht dies erst die
hochgradig parallele Verarbeitung, zum anderen itk¢veis eine hohere Fehlertoleranz des

Gesamtsystems gegentber Ausfall einzelner NeurodenVerbindungen.

Hohere Fehlertoleranz: Durch die verteilte Reprasentation kdnnen neusmNgtze eine

hohere Fehlertoleranz bei Ausfall einzelner Kommbae als herkémmliche Algorithmen
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besitzen. Dies gilt allerdings nur, wenn die Fableranz beim Entwurf des Systems (z.B. bei
der Dimensionierung des Netzes, der Kodierung dert&Wund beim Lernverfahren) mitbe-
ricksichtigt wurde. Nicht jedes trainierte KNN @&@itomatisch fehlertolerant.

Assoziative Speicherung von InformationenDas Speichern von Informationen erfolgt in-
haltsbezogen, d.h. assoziativ, und nicht adresgieezwie in konventionellen Rechnerarchi-
tekturen und Programmen. Mit neuronalen Netzeasdeicht, ein zum eingegebenen Muster

ahnliches Muster abzurufen.

Robustheit gegentiber Stérungen oder verrauschten Den: Neuronale Netze reagieren bei
verrauschten Daten oder Stérungen in den Eingaldemumeist weniger empfindlich als

konventionelle Algorithmen. Dies ist aber sehrlstaom Trainingsvorgang abhangig.

Default Werte und spontane GeneralisierungNeuronale Netze bilden oft automatisch Pro-
totypen von Eingabemustern, die derselben Klasgeadnet werden. Diese automatische
Generalisierung liefert auch quasi umsonst ,defaterte fir nicht vollstandig spezifizierte

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

Aktive Reprasentation: Neuronale Netze realisieren eine aktive Reprasental.h. die Re-
prasentation ist nicht passiv und eine aktive Kongmbe (Programm) greift auf sie zu, son-
dern die Reprasentation des Wissens in den Verbgstiewichten ist gleichzeitig an der
Verarbeitung beteiligt.

Die Nachteile von kunstlichen neuronalen Netzed §i%]:

Wissenserwerb nur durch Lernen méglich: Speziell bei einer verteilten Reprasentation ist
es sehr schwer, einem neuronalen Netz ein gewBassswissen bereits mitzugeben, wie dies
etwa bei lernfahigen symbolischen KI-Systemen imFeiner Wissensbasis moglich ist. Es
gibt nur ganz wenige Anwendungen neuronaler Ndiezedenen die Gewichte durch einen

externen Algorithmus vorbestimmt sind [135].

Keine Introspektion mdglich: Neuronale Netze kdnnen keine Introspektion, demek Ana-
lyse ihres eigenen Wissens oder Problemltsevorgangshfiihren, wie dies etwa die Erkla-
rungskomponenten von Expertensystemen tun konnech Aie Analyse des Wissens eines

Netzwerkes ist sehr schwierig.
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Lernen ist relativ langsam: Fast alle popularen Lernverfahren, wie beispielsgvauch die

Variante des bekannten Backpropagation-Algorithnieisien sehr langsam. Dies ist insbe-
sondere dann der Fall, wenn Netzwerke verwendedemerdie vollstdndig ebenen Weise ver-
bunden sind, d.h. bei denen jedes Neuron einereetgnallen Neuronen der nachsten Ebene

verbunden ist.

2.5.1.1Aufbau Kinstlicher Neuronaler Netze

Um die Arbeits- und Funktionsweise neuronaler Netzeserstehen, ist es wichtig, die Ein-
zelkomponenten zu kennen. Dafir soll hier ein glegehder Einblick geschaffen werden.
Fur weitergehende Informationen wird auf die eitégige Fachliteratur verwiesen (siehe
z.B. [43-46]).

Kinstliche Neuronale Netze setzen sich grundsétaics folgenden Bestandteilen und Funk-
tionen zusammen:
Neuronen, Zellen

Angelehnt an das biologische Vorbild besteht dasiithe Netzwerk aus idealisierten Neu-
ronen (vgl. Abbildung 2-17). Diese lassen sichzastrales Element des Netzwerkes in drei

Bestandteile aufteilen.

NEURON J

nel,= | akt,= | out =

fm(q,wg)g me(nerj) fm (akrj.)

Abbildung 2-17: Neuron als kleinste Einheit in em&NN
Propagierungsfunktion, Eingabefunktionnet;

Jedes Neuron besitzt zur Datenaufnahme einen bisengetausend Eingange. Diese kbnnen,
je nach Neuron und Verbindungsnetzwerk, von einetmimternen Neuronenausgang oder als

externer Dateneingang stammen. Bevor die Daterhatang im Neuron stattfinden kann,
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werden diese Eingédnge vorverarbeitet. Dies geschmadist durch Bilden der Summe der

Eingange, multipliziert mit dem Gewichi, des jeweiligen Einganges.
net, = Z QW

Dieser berechnete, diskrete Wert wird im nachstemi® an die Aktivierungsfunktion wei-

tergegeben.

Aktivierungsfunktion a;

Nachdem die aktuellen Eingdnge am Neuron mit depdtyierungsfunktion zusammengefasst

wurden, folgt daraus die Berechnung des Aktiviesznigtandes des Neurons.
a; = f(net)

Es kommen dabei haufig die in Tabelle 2-4 aufgetiést mathematischen Funktionen zum

Einsatz:
Tabelle 2-4: Aktivierungsfunktionen in einem Neuron
Identit&t a; = net
S:a< 9
Linear bis Sattigung a =¢net, < as< §
S, 8> §
. ) lnet > S
Binare Schwellenwertfunktion a =
Onet <S
Sa< 3
Sinus bis Sattigung a, =¢sin(net), < a< §
S, 8>3
< tsche Funkiion (Siamoid |
Logistische Funktion (Sigmoid) i T1T exptcnet )
Tangens Hyperbolicus :h :tanh(neI;)

Der Aktivierungswert der Neuronenausgang ist pmoisigezifisch. Es kénnen beliebig kom-

plexe Funktionen in den Neuronen verwendet werd86][ Der Wertebereich des Neuronen-
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ausgang kann kontinuierlich oder diskret sein. Ki#ssifizierungsaufgaben empfiehlt sich
meist der diskrete Wertebereich, um eine eindeutiggdnung zu einer Klasse zu bekommen
(vgl. Tabelle 2-5).

Tabelle 2-5: Wertebereiche eines Neuronenausganges

[REAL]
unbeschrankt [INTEGER]
kontinuierlich
[0,1]
Intervalle [-1,1]
g,

(0,1)

binar (-1,18)
diskret
(-1,0,1)
mehrwertig (-100,...,100)
Ausgabefunktion o

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

vierung bestimmo, = f (aktj). In der Regel wird der Ausgangszustand dem inngidn

out

vierungszustand gleichgesedztt) = akt (1).

Die Ausgabefunktion ermdglicht z.B. einen Wettbdwenter den einzelnen Neuronen einer
Schicht. So kann die Ausgabefunktion ,winner-tak#s-eingesetzt werden, um nur einem
bestimmten Neuron, z.B. dem mit der hdchsten A&tivng, die Weitergabe seiner Informati-
on zu ermoglichen. Alle Gbrigen Neuronen dieseri@thwerden blockiert und geben keine

Information weiter.

Verbindungsnetzwerk

Zur Verarbeitung der Informationen im neuronalerizZNauss zwischen den einzelnen Neu-
ronen eine Kommunikationsverbindung bestehen (sfddt@ldung 2-18). Diese Verbindun-

gen dienen den Neuronen als Ein- bzw. Ausgang tndén Uber die verdnderbaren Gewich-
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te w angepasst werden. Bei KNNs besitzt jeder Kmoteler Regel einen Ausgang, kann aber

verschiedene Ausgange vorangehender Knoten alsiigegaufnehmen.

Bei den in dieser Arbeit benutzten Feed-ForwardziNetken verbinden die einzelnen rich-
tungsabhangigen Linien, die in der Gesamtheit deen¥tzung festlegen, den Ausgang des
vorangegangenen Knotens mit dem Eingang des be&ttanlKnotens (vgl. Abbildung 2-18).

0,(1)

0, (:t) W2j 0 j (t)

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

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

i die GroRen von Vorgangerneuronen bzw. Gewichias Gewichty, bezeichnet zum Bei-

spiel die Verbindungsstarke des Neurons i zum NeprDer Ausgangd (t) multipliziert mit
dem Verbindungsgewich, ergibt somit einen Eingang des betrachteten Neuides Index

t deutet an, dass diese GroR3en im Netzwerk verhadsind. Die Gesamtheit aller Verbin-
dungen wird fur die Berechnungen in einer Gewiclaitsix abgespeichert. Die Konditionie-
rung erfolgt ausschlief3lich im TrainingsvorgangcNaem Training ist die Gewichtsmatrix
festgelegt und wird zur Prognose, also zur Beresprunbekannter Ausgangsvektoren zu

gegebenen Eingangsvektoren, benutzt.

Die Verbindung der einzelnen Neuronen erfolgt ihidiger Weise miteinander, wobei auch
rekursive Strukturen (Abbildung einer Dynamik) aefién. Die Anzahl der Zwischenknoten
und auch die Vernetzung untereinander sind prolgemiisch und meist empirisch festge-

legt.
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2.5.1.2Lernverfahren in Kinstlichen Neuronale Netzwerken

Neuronale Netze leiten Verallgemeinerungen auslgggn Beispielen eines Entscheidungs-
problems und deren Lésungen ab. Dazu missen siefle zu einem gegebenen Eingangs-
datenvektor den richtigen Ausgangsdatenvektor eferln. Diesen Lernprozess nennt man
auch Trainings- oder Konditionierungsprozess. Des#&ntheit der Daten, auf denen dieser
Prozess basiert, nennt man deshalb TrainingsdaterGiite eines KNN héangt direkt von der
Qualitat der Trainingsdaten ab. Die Trainingsdateliten die Werteraume samtlicher Ein-
und Ausgabevariablen vollstandig umspannen. Dieveiadige Anzahl der Daten wird durch
die Sensitivitdt des Zusammenhanges in den unfedicthen Werteraumen festgelegt.
Durch zyklisches Prasentieren dieser Daten versdabtNeuronale Netz gemald einer fest
vorgegebenen Vorschrift, der Lernregel, die koeakhnpassungen vorzunehmen. Prinzipiell

kann dieser Lernprozess bestehen aus folgendeitt&chr

* Entwickeln neuer Verbindungen

» Lo6schen existierender Verbindungen

* Modifikation der Verbindungsstarke zwischen denefel
* Modifikation des Schwellenwertes

* Modifikation der Funktionen in den Zellen

* Entwickeln neuer Zellen

» Lo6schen bestehender Zellen (Pruning)

Von diesen Moglichkeiten findet die Modifikation rdéerbindungsstarke zwischen den Zel-
len am haufigsten Anwendung. Man unterscheidet idghendséatzlich drei Verfahren des

Lernens:

Uberwachtes Lernen (supervised learning)

Die konkrete Abweichung des Netzoutputs vom Soflatjtder Fehler, bildet die Basis der
Gewichtsveranderung. Dazu muss zu jedem Eingargsgsitor ein Ausgangsdatenvektor

existieren.

Bestarkendes Lernen (reinforcement learning)

Es erfolgen nur qualitative Einstufungen (exakhrsehe, nahe, weit, sehr weit). Daraus re-
sultiert ein eingeschrankter HandlungsspielraumGewichtsanpassung.
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Unuberwachtes Lernen (unsupervised learning)

Das KNN versucht selbststandig, nach vorgegebetate§ie, die Eingangsdatensatze zu

klassifizieren.

In der vorliegenden Arbeit fanden nur Gberwachtenizerfahren Anwendung. Die Topologie
des Netzwerkes wurde vor dem Training, basierericepirischen Informationen, festge-
legt, und wahrend des Trainingsvorganges nicht meféndert. Die Anpassung der Gewichte
erfolgt grundsatzlich nach dem iterativen Schema:

Neues Gewicht = altes Gewicht + Gewichtsanderung

W, (t+1) = w; (6)+ Ay (9

* W, (1) ist das alte Gewicht vor dem Lernschritt
¢ W (t+1) steht fur das neue Gewicht nach dem Lernschritt

* Aw; (1) ist die im Lernschritt hervorgerufene Gewichtsandg

Von diesem Verfahren sind die Gewichte zwischeanaNleuronen betroffen. Die Gewichts-

anderung hangt allgemein vom Netzfehler E, alsoAdsveichung zwischen berechnetem

und gewunschtem Ergebriis (teaching-input), ab.

Das Ziel der Gewichtsanpassung ist die Minimierdieser Abweichung, also die Minimie-
rung des Gesamtnetzfehlers E. Ein gangiges Abbritelikm beendet den Lernprozess,

wenn z.B. der summierte quadratische Fehler Uberfalsgangsneuronea,; und alle Trai-

ningsbeispiele p als hinreichend klein eingestuiftiw
_ - _1 2
EGesamt_ZEp mit EP_EZ(tpi_ OF‘?
p J

Fur die Gewichtsanpassung kam die fur einstufigez&l®hne versteckte Zwischenschicht

und mit linearer Aktivierungsfunktion entwickeltee@a-Regel zum Einsatz.

Dabei erfolgt die Anderung der Gewichd&V aufgrund des vorliegenden negativen Gradien-
ten der GesamtfehlerfunktieflE(W) .

Die Gewichtsveranderung kann nach jedem Trainirtgedatz p erfolgen (online-lernen)
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oder nach Abschluss aller Trainingsdatensatzeirfeffernen). Das Offline-Verfahren erfor-

dert ein Aussummieren der fir jeden Datensatz gdheeten Fehler.
Online:A w; =770,9,,

Offline: Aw, =17)" 0,9,
p

Die Anderung des Gewichtesw, von Neuron i zu Neuron j ist proportional zu

. Lernrater; ,

. Ausgabeo; des Vorgangerneurons i,

. Differenz aus berechnetem zu gewlinschtem Ausgamggyye= (t,; —0,,) .

Die Proportionalitatskonstanpe als Lernrate oder Schrittweite bezeichnet, bestiglen zur

Gewichtskorrektur verwendeten Anteil des berechmétetzfehlers. Setzt man die Lernrate
zu hoch, kann es sein, dass man uber den gesuultienalen Fehler springt, da die Anpas-
sung der Gewichte in zu groR3en Schritten erfolgieEzu klein gewéhlte Lernrate kann den
Lernprozess wesentlich verlangern, da zur Minirmgrdes Gesamtfehlers mehr Iterations-

schritte notig sind.

Fur mehrschichtige Neuronale Netzwerke mit bemigahnter Zwischenschicht hat die Del-
ta-Regel keine Giiltigkeit, da fur die Anpassung @ewichte der versteckten Neuronen kein

definierter Ausgand ; existiert und somit kein Fehler in den Zwischensuen berechenbar

ist. Deswegen muss dieser Sollausgang bzw. deefahiderweitig bereitgestellt werden.
Dies geschieht mit Hilfe der Backpropagation-Legaie welche auf der Delta-Lernregel ba-
siert. Sie war die erste Lernregel, die es ermbtgicGewichte auf Verbindungen zu versteck-
ten Neuronen anzupassen. Die Berechnung der Gearaddrung erfolgt hierbei ebenso nach

obiger Berechnungsvorschrift. Einzig bei der Bestimg vond; wird nun unterschieden, ob

es sich um ein Ausgangsneuron oder ein verdecktescAenneuron handelt.

f.(n€t,) [Q t,— opj) falls j Ausgabezelleist

On = fa(net) D" (3,w,) falls jverdeckte Zellei
k

Eine Anderung der Gewichte an den Eingangen eimesdds andert den Gesamtinmet,
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des Neurons und damit auch seine Aktivierakiy . Bei nicht-linearen Aktivierungsfunktio-

nen kann eine kleine Anderung des Einganges ein@egAuswirkung auf die Aktivierung

und somit auf den Netzausgang bewirken. Die Semtaitider Aktivierung aufgrund von Ge-
wichtsschwankungen erfolgt durch die Ableitung Aé&tivierungsfunktion fakt(netpj) nach

dem Gesamtinput und hat Einfluss auf die Gewichitséimg im Training.

Gewichte bzw. Verbindungen die zu verdeckten Neemotiihren, werden mit Hilfe der be-
reits berechneten Gewichtsanpassungen aller veelbbendNachfolgeneuronen k bestimmt.

Die Anpassung der Gewichtsw; eines verdeckten Neurons j zu seinen vorgelagétéemo-
nen i erfolgt unter Einbeziehung der Verbindungep dieses Neurons zu seinen verbunde-

nen Nachfolgerneuronen k sowie fur diese bereitsdbmeten Fehlersignalg, .

Nach der erfolgreichen Anpassung der Gewichte eMl@erronenschicht beginnt die Prozedur
fur die vorhergehende Schicht erneut. Daher rignriNthme Backpropagation, weil der Fehler
bzw. die Gewichtsanpassung vom Ausgang zum Eingarigkpropagiert wird.

Stoppt der Trainingsprozess, so liegen die Gewiabfalen Verbindungen fest. Dann ist auch
eindeutig determiniert, wie aus den anliegendenitsygdie Berechnung eines Outputs erfolgt.
Dies ist gleichbedeutend mit der Aussage, dass Faiimé&tion im Netz abgespeichert ist, die

diese Verarbeitung festlegt.

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

Quick-Prop, SuperSAB oder Resilient PropagationRRP). Diese stellen eine konsequente
Weiterentwicklung und Verbesserung des Lernverfahneon Kinstlichen Neuronalen Net-

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

2.5.2 Anwendung der Neuronalen Netze zur Schadenserkenngn

Die eingesetzte Software ,Stuttgart-Neural-NetwSrkzulator* (SNNS), von Professor Zell
et. al am Institut fur Parallele und Verteilte &yae (IPVS) der Universitat Stuttgart entwi-
ckelt, steht im Rahmen der GNU General Public Lseefur Anwendungs- und Forschungs-
zwecke frei zur Verfugung [46]. Langjahrige Entwigkgs- und Foschungsbestreben der
Entwicklergemeinde um Professor Zell machen deneGaihr leistungsfahig. Eine grol3e An-
zahl an verschiedenen Methoden und eine Parantetrkait mit vielen Freiheitsgraden so-
wie die Moglichkeit, direkt am Quellcode Anderungerzunehmen, tragen diesen Vorteilen
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Rechnung. Der Simulationskern zur Berechnung deardd&len Netze ist in der Program-
miersprache C verfasst und plattformunabhangig.Baidienung und Parametrierung erfolgt
Uber Befehle auf Kommandozeilenebene oder auf ggelpdm Weg Uber ein fensterbasieren-
des Benutzerinterface. Die graphische Benutzeridlobe (GUI), urspringlich far Unix-
Systeme entwickelt, ist mit entsprechenden Hilfgpgmmen auch auf anderen Betriebssys-
temen ausfuhrbar. Fur die Anwendung gré3erer Nekavempfiehlt sich die Nutzung eines

Hochleistungsrechners.

Bei der Wahl der Netztopologie ist die Anzahl darverarbeitenden Datenpunkte entschei-
dend. Da ein Datensatz (das vorverarbeitete Meksap® die gesamte Information zum
Beschéadigungsgrad enthalt, muss dieser dem Neerohidtz als eine Einheit zur Verfligung
gestellt werden. Liegen nach der Datenreduktion @BHauptkomponenten bzw. Flachenin-
tegrale vor, so muss das neuronale Netz in deraBegrhicht genauso viele Eingangsknoten

enthalten.

Die Ausgangsschicht des Netzwerkes ist durch dted@r Schadensdetektion ebenfalls fest-
gelegt. Die Prognose des Netzwerkes soll nur zwisaten beiden Zustanden ,Intakt“ und
.Defekt* unterscheiden. Numerisch wird dies durcld duordnung der Zahlenwerte ,1“ fur
einen fabrikneuen Getrankekasten und ,0“ fur eimerstorten und somit zur Weiterverwen-
dung im Mehrwegkreislauf ungeeigneten Getrankekaafgproximiert. Der Ubergang vom
fabrikneuen zum unbrauchbaren Zustand wird vonkdesien im Laufe ihrer Einsatzzeit flie-
Bend durchlaufen und hangt sehr stark von ihren8wachung ab. Werte, die zwischen 0
und 1 liegen, bedeuten in diesem Fall eine niadexitige Zuordnung zu einer Klasse. Durch
Einfugen einer Zuordnungsgrenze lasst sich hierSdiewelle zwischen der Zuordnung zu
einem der beiden Zustande verschieben und somiBdiigerqualitat beeinflussen. Dies ist
schematisch in Abbildung 2-19 dargestellt. Eine s¢brebung der Aussortiergrenze nach
rechts hat eine Vergrél3erung des Bereiches Defet ynd eine Verkleinerung des Berei-
ches Intakt (griin) zur Folge. Datensatze, denerkdastliche Neuronale Netz am Ausgang
einen Zahlenwert zwischen 0 und der Zuordnungsegreoweist, werden somit der Kategorie
von unbrauchbaren Mehrwegkéasten zugeordnet. Eirssdktierung ware die Folge. Diese
Vorgehensweise erlaubt dem Anlagenbetreiber cd@dinde Anpassung der Aussortierung an

seine Qualitatskriterien. Damit ist eine wesen#iéinforderung aus der Praxis erfullt.
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Zustand Zustand
,DEFEKT*" JNTAKT

Abbildung 2-19: FlieRende Grenze zwischen den k@

An die versteckte Zwischenschicht in den untersrchtletzen sind keine Anforderungen
gestellt. Die Wahl der Grofl3e der Zwischenschiclscheeht rein empirisch basierend auf Li-
teraturempfehlungen. Sie bewegt sich im BereichOjggachen bis 2-fachen der Anzahl der
Eingangsknoten [136, 137]. Die Topologie des Nealem Netzwerkes ist damit definiert und
im weiteren Trainingsverlauf statisch. Im Trainiggschieht folglich nur eine Anpassung der
Gewichte zwischen den Knoten. Tabelle 2-6 listkt edlevanten Parameter zu dieser Proze-
dur auf.
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Tabelle 2-6: Spezifikation der Lernparameter fis Hé@nstliche Neuronale Netz (KNN)

Netzwerkparameter Einstellung bzw. Startwerte
Lernmethode uberwachtes Lernen
Netzwerkdynamik statisch
Eingangsformat der Neuronen keine Skalierung bzovimierung
Ausgabeformat der Neuronen keine Skalierung bzwimi&rung
Startgewichte Zufallig: -1,0 bis 1,0
Lernraten steigend: 1,2
Lernraten fallend: 0,5
RPROP - Koeffizienten Weight Decay Term: 20
Begrenzung oberes Limit: 50,0
Begrenzung unteres Limit: 1,0e-6
Schrittweite - Delta Weight: 0,1
, : 1
Aktivierungsfunktion Sigmoid: akt, :m
Gewicht-Anpassung online
Gutekriterium halber quadratischer Fehler:

Eges = %Z E\ZN

MSE (mittlerer quadratischer Fehler):

- Z(tpj ~ 0y )2

E...=
RAE n

RAE (relativer absoluter Fehler):

Berucksichtigte Fehlerarten bei t —o.
Pl P

der Fehlerminimierung im Netz Z t

ERAE -

pi
n

Gewichtung der Fehlerarten:

Maiigation =0.1: Mest =(0.3¢
rnrraining Ianraining
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Die Beurteilung des Gesamtfehlers erfolgt anhandAdbeveichung der prognostizierten Aus-
gabe und der gewiinschten bzw. vorgegebenen Ausgigb@gas KNN wahrend des Trainings
zu minimieren versucht. Die Lernvorgabe geschiatiitnm kontinuierlichen Wertebereich
zwischen 0 und 1, sondern diskret mit den Extrertemed und 1. Es findet eine Binarisierung
der Netzwerkausgabe anhand der vorgegebenen Tesrmegistatt. Die Bestimmung der
Netzgute erfolgt in zwei Schritten. Ca. 80 % detddaatze dienen als sogenannte Trainings-
daten aktiv zur Fehlerminimierung, und 20 % der talie (10 % als Validierungsdaten,
10 % als Testdaten). Die Validierung erfolgt walkeles Trainings. Der Validierungsfehler
ermdglicht Schlussfolgerungen tber den LernstatisskNN. Wahrend im Allgemeinen, be-
dingt durch das Gradientenabstiegsverfahren, damifigsfehler mit steigender Anzahl an
Trainingschritten abnimmt bzw. nach einer gewis&eit konstant bleibt, steigt der Validie-
rungsfehler in den meisten Fallen wieder an (shdblgildung 2-20). Dies liegt daran, dass das
KNN speziell die Trainingsdaten zu prognostiziexemmag, die Generalisierungsfahigkeit
dabei aber verloren geht. Das Netz lernt ,auswendas in der Literatur als ,overfitting®
bezeichnet wird. Folglich ist der optimale Trairsfghler dann erreicht, wenn die Validie-
rungskurve ein Minimum erreicht hat bzw. im Schmittkt von Validierungs- und Trainings-
fehlerkurve liegt. In Abbildung 2-20 ist dies dureimen Kreis graphisch gekennzeichnet.
Zwar ist die Erkennung der Trainingsdatenséatzeiésein Stadium noch nicht optimal, die
Erkennung von unbekannten Datensatzen, welcheridmnl@endungsphase des KNN auftre-

ten, ist hier aber am besten.

7

Fehler”

Training

Lernepoche

Abbildung 2-20: Trainings- und Validierungsfehlénes KNN

Nach dem Netzwerktraining erfolgt eine abschliel@eBdwertung der Prognosefahigkeit mit

nun festgelegten Gewichten anhand des Testdatessdi& nach enthaltenem Datenmaterial
kann der Netzwerkfehler im Bereich des Training&fiesh liegen oder sich bei besonders
.Kniffeligen* Datensatzen vergrofRern [43, 45, 46].
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3 Versuchsanlagen zur Kasteninspektion

Im Verlauf der Projektabwicklung entstanden dureluen Erkenntnisse aus den Simulations-
ergebnissen und durch empirische Weiterentwickimrgchiedene Test- und Versuchsanla-
gen. Beim Funktionsmuster eins war das Hauptaugdnawd die generelle Entwicklung der
Methode gerichtet, wogegen beim Funktionsmuster meeallem die industrielle Nutzbar-
keit umgesetzt wurde. Eine Beschreibung der bekaerktionsmuster erfolgt in diesem Kapi-

tel.

Die Anlagensteuerung und Messwerterfassung ertddgt eine handelstbliche Workstation
und eine Schnittstellenkarte sowie die kommerziglétware LabVIEW (Laboratory Virtual
Instrumentation Engineering Workbench) der Firmatidwel Instruments. LabVIEW-
Programme werden als Virtuelle Instrumente (VI)éelznet und sind in der Programmier-
sprache ,G* erstellt. Sie bestehen aus zwei Komptame dem Frontpanel, welches die Be-
nutzerschnittstelle enthalt und dem Blockdiagranumgraphischen Programmierung. Dieses
wird nicht von einem Interpreter abgearbeitet, ®sndkompiliert. Dadurch ist die Perfor-
mance mit anderen Hochsprachen vergleichbar. EohézEitregelung ist mit entsprechender
Hardware realisierbar und das System somit mitcheeprogrammierbaren Steuerungen
(SPS) konkurrenzfahig.

3.1 Funktionsmuster 1 — Laboranlage

Die ersten Versuche zur Schadensdetektion an Geekasten mit Hilfe von Schockanregung
erfolgten unter Laborbedingungen. Bei weitestgehenderanderlicher Prifungsumgebung
haben z. B. Temperatur oder Luftfeuchte keinen rablkchen Einfluss auf das Ergebnis.
Dies gilt auch fur die Materialtemperatur der Gekekasten, welche im industriellen Umfeld
gravierenden Schwankungen unterworfen ist. Eineli@&esichtigung im Prognoseprozess
kann bei diesen quasi konstanten Parametern deshédibleiben. Da es sich bei diesem
Versuchsaufbau nicht um eine industrielle Appli@athandelt, wurde der Automatisierungs-
grad gering gehalten. Deshalb ist zur Prifung eBesénkekastens bei einigen Vorgangen

das manuelle Eingreifen eines Benutzers erforderlic
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3.1.1 Aufbau von Funktionsmuster 1

Abbildung 3-1 zeigt das erarbeitete Funktionsmu&téir Laborversuchszwecke. Die Anre-
gung der Getrankekasten durch den elektrodynamsSleawingerreger erfolgt, wie sich in
Vorversuchen und den numerischen Simulationen edsebMethode erwies, vertikal, zentral

von unten im Symmetriezentrum der Getrankekasten.

Abbildung 3-1: Funktionsmuster 1

Laservibrometer

Pneumatische Arretierungsvorrichtung
Elektrodynamischer Schwingerreger (Shaker)
Prufling

Anlagenregelung und Datenverarbeitung

agrwnE

Eine Anregung am elastischen Kastenboden hat deteiWVaass sich die Schwingung tber
das Gefache und den Boden symmetrisch auf dieest&iéitenteile und die Griffleisten aus-
breitet. Eine Beschadigung in diesem Teil des Kasteerandert somit deutlich die Ubertra-
gung der Anregung auf die Seitenteile und ist dalueh im Griffbereich noch gut detektier-
bar. Bei einer Anregung am relativ steifen Aul3ealmér ware dies in deutlich geringerem
Ausmald der Fall. Bei einem maximalen Hub von cmn2 beschleunigt der Shakerstof3el in
2 ms auf ca. 400 m/s? (vgl. Abbildung 3-2). Die eiabirkende Kraft driickt den Kastenboden
in einem Radius von 5 cm um das Symmetriezentrunmued erzeugt dadurch eine Verfor-

mung der Geometrie. Da es sich dabei um eine Marfog im elastischen Bereich des Kas-
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tens handelt, wirkt er dieser entgegen und nimaxthdem keine Kraft mehr anliegt, nach ca.
200 ms seine urspringliche Ausgangslage und -faedew ein. Die Dauer der Anregung und
der daraus resultierenden Schwingung liegt damitOn2i s bei einem Funftel der zur Verfu-

gung stehenden Zeitvon 1 s.

500
400 1 /\
300

200 A

100 -
0 /\

-100 +

-200 \

-300 1 \,/

-400 \ ‘
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035

t[s]

a [m/sg]

Abbildung 3-2: Beschleunigungsverlauf im ShakerB&t6

Eine definierte, reproduzierbare Anregung des G&gkastens sowie die zuverlassige Erfas-
sung der Schwingungsantwort am vorgegebenen Mesdordern die kurzzeitige Arretie-
rung des Prflings fur die Dauer des Messvorgangebildung 3-3 zeigt die im Labormal3-
stab entwickelte Arretierungsvorrichtung. Die Fixieg des Getrankekastens (5) erfolgt hier-
bei Uber zwei Klemmbacken (2), die mit Hilfe vonudkluftzylindern (3) horizontal entlang

der Klemmbackenfiihrungen (1) gleiten.
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Abbildung 3-3: Vorrichtung zur schnellen Kastenaeming

Ein speziell an die Kastenform angepasstes Schotigft5°) auf den Klemmbacken drtickt
beim Arretierungsvorgang auf die ca. 1 cm UberstébdeBodenleiste des Kastens. Durch die
schragen Pressflachen wirkt die eingebrachte Kaafh in vertikaler Richtung nach unten
und presst den Kasten auf die Bodenplatte (vgl.ildbbg 3-4). Bei einem Kolbendruck von
ca. 4 bar wirkt die Arretierung der Verschiebung &elflings erfolgreich entgegen und ge-

wabhrleistet somit eine zuverlassige Datenaufnammilesspunkt (4) auf der Griffleiste.

Abbildung 3-4: Schema der Kastenarretierung
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Die Einspannung der Getrdnkekéasten geschieht lesieni Funktionsmuster manuell. Das
heilt, die pneumatisch betriebene Klemmbackenvdrimg wird durch das Offnen eines
Ventils auseinander gefahren und der zu untersueh&etrankekasten auf der Basisplatte in
der Mitte platziert. Das SchlieBen des Ventils tsdie Schubkolben der Klemmbackenvor-
richtung unter Druck (ca. 5 bar) und bewegt diesRichtung Plattenmitte auf den Getranke-
kasten. Mit speziell angepassten Zentrierhilfea,dlirch das Gefache des Getrankekastens in
daftr vorgesehene Bohrungen in der Basisplattegesiverden, ist es mdglich, die Position
der Pruflinge exakt zu definieren, so dass repredbare Versuchsbedingungen herrschen.
Zum einen ist dadurch ein zentrischer Stol3 dese&balewahrleistet, zum anderen liegt der
Fokus des Laservibrometers immer an der gleicheteSh der Mitte der kurzen Griffleiste
des Priflings. Kleine Abweichungen von diesen idedPositionen entstehen durch die Ver-
schiebung der Klemmbacken, aber auch durch digevanden Abmessungen der Pruflinge,
welche aber im vorgegebenen Toleranzbereich lieDaneigentliche Messung startet durch
manuelles Auslosen der Messprozedur im Steuerumgd-Messwertaufnahme-Programm.
Dabei befinden sich alle Teile der Versuchsapparstatisch in der vorgesehenen Position.
Nur der StoRRel des Shakers fuhrt die beschriebemee§ung aus, um den Kasten in Schwin-
gung zu versetzen. Ein stérender Einfluss der Unnggbz.B. durch Maschinenvibrationen,

ist hierbei auszuschlief3en.

Die Eigenschwingungen der Versuchsapparatur simdhdderen massive Stahlkonstruktion
und die zusatzliche Gewichtskraft des Schwingersegaf ein Minimum reduziert und wir-
ken sich nicht negativ auf die Schwingungen desdbakekastens aus. Diese Schwingungen
treten in jedem aufgenommenen Spektrum als nidrimditives Rauschen auf. Eine Abtren-
nung durch Signalfilter ware mdglich, ist aber utigdda keine negative Beeintrachtigung

der Auswertung durch die neuronalen Netze auftritt.

Bei der Erfassung der Schwingungsantwort stehtmeee Forderung nach Schnelligkeit und
Robustheit das einfache Bedienen an oberster SRikeauf dem Dopplereffekt basierende
Laservibrometrie gentigt den gestellten Anforderange das entwickelte Sensorsystem so-
wohl im Labor als auch im darauf folgenden FeldainsDer eingesetzte Einpunkt-Messkopf
OFV-505 (siehe Abbildung 3-1, Pos. 1) der Firmayia arbeitet mit einem Helium-Neon-
Laser (Laserklasse 2) und erméglicht zuverlassegediakte Erfassung kleinster Bewegungen
(80 nm) selbst bei groBem Abstand zum Messobjelkdr @azu bendtigte Vibrometer-
Controller OFV-5000, ausgestattet mit Bewegungsd @eschwindigkeitsdecodern sowie

verschiedenen Signalfiltermodulen, dient zur Tramsftion und Weiterverarbeitung des
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Signals und stellt dieses als Spannung am AusgarejtbEine grol3e Auswahl an verschie-
denen Messbereichen sowie die flexible Parametrgeruder Filtermodule (z.B.
Hoch, Tiefpassfilter) erméglichen die optimale Aspang an die Schwingungsantwort der

untersuchten Pruflinge.

3.1.2 Anlagensteuerung von Funktionsmuster 1

Die Steuerung und Messdatenerfassung erfolgt raghrfdem Schema:

— Messsignale
------ Steuersignale

e
“‘

Abbildung 3-5: Anlagenschema von Funktionsmuster 1

........

O

o0 ]
[ ]

Prufling

Laservibrometer
Elektrodynamischer Schwingerreger
St6el mit Beschleunigungssensor
Vibrometercontroller
Shakercontroller

Verstarker

Konnektorblock

PC mit Schnittstellenkarte

0. Manuelle Arretierung

PBOoNoOAwWNE

Der elektrodynamische Schwingerreger V550 der Fittimay-Dynamic Systems (LDS (3)

wird Uber den zugehdrigen Mikrocontroller Dactromsker (6) und den Feldverstarker
PA500L (7) gesteuert. Nachdem die Parametrierureg éime graphische Benutzeroberflache
abgeschlossen ist, erfolgt die Ubertragung derrReter (iber eine USB-Schnittstelle an den
Controller. Eine echtzeitfahige Schwingprifungdstrch den ausfallsicheren Controller je-
derzeit gewahrleistet, da dieser vom PC unabhéautpgitet. Der Prifungsbeginn sowie eine
Prufungsunterbrechung sind vom Benutzer zu in@neEin Beschleunigungssensor, der am
StoRel des Shakers angebracht ist, dient zur akikentrolle der Schwingbewegung und

liefert die Daten zur graphischen Echtzeit-Daratedl der Schwingbewegungen am PC. Die
shakereigene Parametriersoftware ist zusatzlichh é@lme Active-X-Schnittstelle fir andere
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Programme zuganglich. Dadurch ist eine IntegratienShakersteuerung in LabVIEW mdog-
lich und die Messdaten vom Sensor (4) stehen fitlereeAuswertungen zur Verfigung. Der
Controller fir das Laservibrometer ist ebenfalleribine serielle Schnittstelle zuganglich,
und vom PC aus bedienbar. Die Fokussierung degd.ader die Einstellung des Messberei-
ches kdonnen sowohl am Controller oder aber GberLdhsVIEW-Programm erfolgen. Die
Messdaten des Laservibrometers stehen von denliggveDecodern im Controller in Form
von Spannungssignalen zur Verfigung. Diese liegeginem Spannungsintervall von +/- 10
Volt und sind zur gemessenen Bewegung proportiddial. Signalaufnahme erfolgt tber den
mit der Messkarte verbundenen Konnektorblock. Naetm Einlesen der analogen Spannung
erfolgt in LabView je nach Signalart die Umrechnungeine Beschleunigung, Geschwindig-
keit oder Verschiebung. Das Laservibrometer liefertwéhrend Schwingungsdaten vom
Prozess, aus denen in LabView eine Extraktion dd@evanten Signals erfolgt. Grol3e
Amplituden im Beschleunigungssignal dienen alsKattir fur die Anregung des Kastens und
somit als Startpunkt. Die Lange des Zeitfenstarsgdem die Schwingung abklingt, betragt
immer ca. 0,2 s. Das erhaltene Rohsignal dienthdie€end der Weiterverarbeitung und

Auswertung.

3.2 Funktionsmuster 2 - Feldversuchsanlage

Um die aus zahlreichen Messreihen und Auswerturggevonnenen Erkenntnisse in einem
praxistauglichen Schadenserkennungsaggregat zsieeah, ohne dabei in der Konstrukti-
ons- und Testphase den laufenden Abflllbetriebsetpetrankeherstellers zu stéren, wurden
die Experimente an einem Versuchsrundlaufer duféinge Die hier herrschenden Umge-
bungsbedingungen entsprechen annéhernd realen &dgten. AulRerdem bestand so die
Maglichkeit, verschiedene Testszenarien mit vagielen Umgebungsbedingungen ausgiebig

Zu testen.

3.2.1 Storende Randbedingungen in rauer Feldebene

Da in einer realen Abfillanlage standig Vibratioraarftreten, ist es von grol3er Bedeutung,
diese Schwingungen im Vorfeld zu charakterisiel®enn Fremdschwingungen sich auf den
Kasten und die Messapparatur Ubertragen, verfaissteedas gemessene Frequenzspektrum
und kénnen bei unvorbereiteten Systemen zu Abwamdin in den Klassifizierungsergebnis-
sen fuhren. Abbildung 3-6 und Abbildung 3-7 zeigame mit dem Laservibrometer gewon-
nene Momentaufnahme der Schwingung der Transptetkeines Kastenférderers im Zeit-

und Frequenzbereich.
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Abbildung 3-6: Schwingungen von Transportketterimem Kastenrundlaufer
(zeitlicher Verlauf der Beschleunigung)
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Abbildung 3-7: Schwingungen von Transportketterimem Kastenrundlaufer
(Frequenzspektrum)

Abbildung 3-7 verdeutlicht, dass die Anregungsisitit, insbesondere im Frequenzbereich
unter 200 Hz, die der Vibration der Transportkettanl3er bei der Eigenfrequenz des For-
dermittels bei 40 Hz) um deutlich mehr als eine [R&riordnung Ubersteigt. Die konstruktive
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Ausgestaltung der Kastenarretierung entkoppelt muden Kasten durch anheben vom For-
derstrom und verhindert dadurch die Ubertragung\ileration auf den Kasten. Somit sind
die Einflisse der Umgebung auf den Prifling wegtelsend ausgeschaltet.

3.2.2 Aufbau von Funktionsmuster 2

Abbildung 3-8 zeigt den prinzipiellen Aufbau vonrfktionsmuster 2 aus drei verschiedenen
Perspektiven. Dieser Aufbau ist freistehend undisaahezu von der restlichen Anlage ab-
gekoppelt. Hierdurch wird die direkte Ubertragungrender Schwingungen bestméglich un-
terdrickt. Einer Schwingungsiubertragung tber dedeBadst zudem durch den Einsatz von

Puffern an den Beinen der Vorrichtung vorgebeugt.

Draufsicht

Vorderansicht Seitenansicht

Abbildung 3-8: Getrankekasteninspektor

Die Arretierungselemente zum definierten AnpressenPriflinge zeigt Abbildung 3-9. Mit

Hilfe der zylinderformigen Profile kann somit eiraten festgehalten und der Schwingpri-
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fung unterzogen werden. Da sich die Arretierung&kdmur 90 ° um ihre eigene Achse dre-
hen, ist diese Fixierungsvorrichtung unanfallig g@dgper Storungen. Des Weiteren geschieht
das Offnen und SchlieRen in Bruchteilen einer Se&ui < 0.1 s) und beeintrachtigt daher
nicht die fur den Praxiseinsatz geforderte Taktzeit

Fixierung offen Fixierung geschlossen

Abbildung 3-9: Kastenarretierung

Die Anregung des Pruflings geschieht - wie auclden Laboranlage - weiterhin mit einem
Shaker, der einen Schockimpuls von unten auf desteikeausiibt. Da ein elektrodynamischer
Shaker aufgrund seiner Baugrof3e nicht in das Sysatésgrierbar ist, kommt hierbei ein
pneumatisch betriebenes Modell der Firma Netteratibn zum Einsatz (siehe Abbildung
3-10). Dieser Shaker hat zwei Druckluftanschlisturch sind der Vorschub- und der
Ruckstelldruck frei einstellbar. Die Differenz degiden Driicke stellt den wirkenden Druck
dar, der den Kolben effektiv nach oben treibt. Lidgr Rickstelldruck nahe dem Vorschub-
druck bewegt sich der Kolben sehr langsam. Beilzomemder Druckdifferenz vergréRert sich
die Geschwindigkeit des Stofels. Sobald der Voisdtuck wegfallt, wirkt der Rickstell-
druck und bringt den Anschlagkolben in seine Ausg#gllung zurtck: je hoher der Druck,
desto hoher die Geschwindigkeit. Bei optimaler t&lhgng lasst sich so ein kurzes Anre-
gungssignal, aber auch die schnelle RickstellumgAdeegungskopfes, realisieren. Fir die
Verwendung dieses Shakersystems spricht nebened@ggn Baugrof3e auch seine niedrige
Storungsanfalligkeit, gerade in der relativ feuahtemgebung einer Abfullanlage.
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Abbildung 3-10: Pneumatischer Shaker

Abbildung 3-11 zeigt den Kasteninspektor integriertinen Kastenforderer. Die Einzelbilder
stellen ein Prufszenario mit den auszufiihrenderetschritten dar. Der Kasten lauft auf den
Ketten Uber die einzelnen Stationen, wie z. B. Kiistenreinigungsmaschine oder den hier
neu integrierten Kasteninspektor, von der Auspatk- Einpackmaschine. Zuerst muss der
Kasten an einer genau definierten Position anhallées geschieht Uber zwei pneumatisch
betriebene Stoppplatten, die aus- und einfahrlat. $danach erscheint von unten durch die
Zwischenraume des Forderers eine pneumatisch lbetieeHebevorrichtung, die den Kasten
vom Fdrderer abhebt. Zugleich fixieren die Arrairegskopfe den Kasten auf der Hebevor-
richtung. Sofort danach erfolgt die Anregung dutlelm pneumatischen Shaker und die Erfas-
sung der daraus resultierenden Schwingung mit deegrierten Laservibrometer. Nachdem
die Messung abgeschlossen ist, offnet sich dieti&rtengsvorrichtung und der Kastenlift
fahrt nach unten. Dadurch setzt der Getrankekasiéden Forderbandern auf und wird von
diesen durch die zwischenzeitlich getffneten Sttgifmm weiter transportiert. Durch gezielte
Vereinzelung der Getrankekasten auf den Forderbarstglte sich beim Verlassen des ge-
pruften Kastens der nachste Prufling bereits van #@steninspektor befinden, so dass die
Prozedur von neuem beginnen kann.
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Abbildung 3-11: Arbeitsablauf des Kasteninspektors
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3.2.3 Anlagensteuerung von Funktionsmuster 2

Die Anlagensteuerung des industrietauglichen Fonktnusters 2 kann man in zwei Aufga-
bengruppen unterteilen. Die erste Aufgabe bestabtpbei Funktionsmuster 1, darin, den Ge-
trankekasten durch einen definierten, vertikalelml&gvon unten in Schwingung zu versetzen
und die daraus resultierende Schwingantwort deteasnit Hilfe des Laservibrometers auf-

zunehmen. Die zweite Aufgabe besteht darin, denefasus dem Beforderungsfluss der Ge-
trankeabfullanlage fur den Zeitraum der Messungraatisch in einer definierten Position zu

fixieren und ihn danach wieder in den Materialflesszuschleusen. Eine exakte Positionie-
rung ist auch hier von essentieller Bedeutung, idaFdkussierung des Laserstrahls auf die
Griffleiste und somit das Messsignal davon abhabgg. definierte Positionierung des Ge-

trankekastens geschieht mit Hilfe von Lichtschrankad Schragprofilen. Eine schematische

Darstellung hierzu illustriert Abbildung 3-12.

Abbildung 3-12: Schematischer Aufbau der Kastertmoserung

Der Kasten bewegt sich in der lllustration auf dastenforderbandern (2) in Materialfluss-
richtung von rechts nach links. Dabei passiertieretiste Lichtschranke (1) und unterbricht
den Lichtstrahl. An den Halteplatten (4), die seethdiesem Zeitpunkt in einer Position Uber
den Béandern befinden, hélt der Kasten an. Die Basddeifen in konstanter Geschwindig-
keit unter dem Kasten durch. Die kurzeitige Untecbiung der Lichtschranke sowie die da-
rauf folgende Freigabe dienen dem Steuerungsmexrthanials Anzeichen fir einen warten-
den Prufling. Dieser wird mit dem Kastenlift (5)rirkal vom Band abgehoben und wéhrend-
dessen mit den Klemmbacken fixiert. Sobald das Bgsal des Laservibrometer (3) einen

volligen Stillstand des Getrankekastens anzeifp)gtrdie Anregung sowie die Messdatener-
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fassung. Nach Abschluss dieses Vorganges offnéndsicHalteplatten (4) sowie der Arretie-
rungsmechanismus und der Kastenlift fahrt nachrurider Getrankekasten setzt dadurch auf
den Forderbandern auf und bewegt sich in Mateusdfichtung weiter durch die Austritts-
lichtschranke. Ist diese Lichtschranke wieder ned das System von neuem aktiviert, kann
der nachste Kasten die Lichtschranke passierensiclmerzustellen, dass kein Getrankekasten
die erste Lichtschranke passiert so lange sich machKasten im Messbereich (zwischen
Lichtschranke 1 und 2) befindet, erfolgt zuvor eMereinzelung der Priflinge. Dies ge-
schieht in der Abflllanlage durch unterschiedlichreelle Transportbander. Der dadurch er-
zeugte Abstand zwischen den Kasten ist so grof$, diaisjeweils nachste Prifling die Mess-
station erst erreicht, wenn der aktuelle Prufliren dessbereich verlassen hat. Alternativ
waére die Installation eines zweiten Kastenstoppersler Messstation denkbar.

Die in diesem Abschnitt vorgestellten MaterialienduMethoden schaffen eine tragfahig
Grundlage um eine automatisierte Schadenerkennaugh unter praxisdhnlichen Randbe-
dingungen - umzusetzen. Dabei zeigt sich, dasdHiifé der vorgestellten Methode das in
Abschnitt 1 vorgestellte Forschungsziel erreicht utie gestellten industriellen und wirt-

schaftlichen Anforderungen erfullt werden kénnen.

Der folgende Abschnitt belegt die physikalisch-tashhe Machbarkeit des hier verfolgten

Konzeptes.
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4 Vorstellung und Diskussion der Ergebnisse

In diesem Teil der Arbeit folgen die Prasentatien Brgebnisse sowie deren Diskussion und
die Schlussfolgerung aus ableitbaren Erkenntnidsdke.im Verlauf des Projektes handelt der
erste Abschnitt die numerischen Simulationen zdva8uang der Grundlagen und zur Gewin-
nung von Informationen ab. Dabei steht die Entwinkl der Methode zur Schadenserken-
nung im Fokus der Untersuchungen. Die Anwendungsefschocksignals zur Schwingungs-
anregung als zwingende Malinahme zur ReduzierungJd@rsuchungsintervalle aus den
industriellen Anforderungen sowie die optimale Eixing der Getrankekasten und die Be-
stimmung einer geeigneten Messposition zur Erfagsler Schwingantwort sind dabei Ge-
genstand der Analysen. Diese Erkenntnisse sindsBasiden experimentellen Teil der Ar-

beit, der sich um die Planung, Konstruktion undetniebnahme der Versuchsanlagen dreht.

Zu Beginn der experimentellen Arbeiten entstand \éemsuchsstand im Labormalfistab, in
dem die gewonnenen Erkenntnisse aus dem numerigaieAnwendung finden. Hauptau-
genmerk lag dabei noch nicht auf der industrieligagrationsfahigkeit in ein Linienaggregat,
sondern auf der generellen Anwendbarkeit der Meghmaf die Getrdnkekasten. Neben der
Anregung durch einen elektrodynamischen Schwingerreind der Fixierung der Pruflinge
durch pneumatisch betriebene Klemmbacken stelgbbi die Einfihrung der bertihrungslo-
sen Schwingungserfassung mit Hilfe eines Lasermieters die Herausforderungen dar.
Durch die Weiterentwicklung des Laborversuchsstaridenten anschliel3end unter verein-
fachten industriellen Bedingungen weitere Untersagen durchgefuhrt werden. Auf dieser
Basis entstand Funktionsmuster zwei, welches dilusimietaugliches Linienaggregat dar-
stellt. Gegenstand dieser Entwicklung ist die Aneerg der vorgestellten Methode im in-
dustriellen Umfeld unter Berucksichtigung der dagekniupften Anforderungen. So steht z.B.

fur die Untersuchung eines Priflings jeweils eintféaster von einer Sekunde zur Verfu-

gung.

Der letzte Abschnitt dieses Kapitels erlautert Bigebnisse der dritten Projektphase, die als
Themenkomplex die Auswertung der gewonnenen Infoomen aus den Experimenten be-
handelt. Dabei stehen Kiinstliche Neuronale Netizezentrales Element der Datenauswer-
tung, sowie die verschiedenen Datenverarbeitung@ven im Fokus. Auswirkungen der
KNN-Topologie sowie der Datenvorverarbeitung awd Qualitat der Zustandsprognosen der

Getrankekéasten finden hier Erlauterung.
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4.1 Ergebnisse der numerischen Simulation

Der erste Teil dieses Unterkapitels beschaftigt snit der Fragestellung, wie ein Versuchs-
stand prinzipiell realisierbar ist und ob Schaderdan Untersuchungsobjekten damit detek-
tierbar sind. Diese Darstellung von grundlegendekeilintnissen geschieht anhand der Er-
gebnisprasentation aus Simulationen mit Getrankekasdell 2. AnschlieRend erfolgt die

Erlauterung der Ergebnisse aus Simulationen misMgrskastenmodell 1. Diese zeigen die
Feinabstimmungen der Simulationen und deren Ulggrdnkeit auf einen realen Versuchs-
stand. Ein Vergleich verschiedener Schadensbildegt auf, ob KNN in der Lage sind an-

hand der aufgenommenen Daten eine KlassifizierwsgZlistandes der Getrankekasten vor-

zunehmen.

4.1.1 Eigenmoden

Grundsatzlich ist die Zahl der berechenbaren Eigelen eines Modells so grol3 wie dessen
Anzahl an Freiheitsgraden einschliellich aller Statons-, Rotations- und Festkorperbewe-
gungen. Der grof3te Teil dieser Moden tritt abehhimessbar in Erscheinung [47-49]. lhre
Richtung und Starke ist deswegen vernachlassigltiatilfe der Eigenmoden bzw. der Ei-
genfrequenzen kénnen grundlegende Erkenntnissed#ise6chwingungsverhalten des Kas-
tens gewonnen werden. In den folgenden Abbildurgiet einige ausgewahlte Eigenformen
illustriert. Um die Abweichungen von der urspricgkn Geometrie zu verdeutlichen, ist je-
weils ein FEM-Netzmodell unterlegt, das die Ruhépws wiedergibt. Zusatzlich sind die
Verformungen bzw. die dimensionslosen AmplitudenEigenvektoren farblich skaliert dar-

gestellt.

Bei der ersten auftretenden Eigenform schwingtSiatem Getrankekasten mit einer Eigen-
frequenz von 40,26 Hz. Dabei bewegen sich die jevggigeniberliegenden Ecken aufeinan-
der zu bzw. voneinander weg (Abbildung 4-1, link®&ggt man den Getrankekasten bei hohe-
ren Frequenzen an, setzt eine Schwingung der $&sleerbevorzugt im oberen Bereich, ein.
Bei einer Anregungsfrequenz von 164,73 Hz schwingjenVorder- und die Rickseite syn-
chron, wahrend auf der linken und rechten Seiteeimg geringe Reaktion zu beobachten ist
(Abbildung 4-1, rechts). Mit einer etwas hohererdtrenz von 198,3 Hz dagegen zeigen
auch die linke und die rechte Seite Eigenformeesiann man auch bei 209,9 Hz, einer wei-
teren Eigenfrequenz, beobachten. Hier bewegenadlielvier Seiten gegengleich (Abbildung
4-2).
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Abbildung 4-1: Auswahl von Eigenmoden des Getraaketns berechnet mit Hilfe der
numerischen Modalanalyse auf Basis der FEM
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Abbildung 4-2: Auswahl von Eigenmoden des Getraaketns berechnet mit Hilfe der
numerischen Modalanalyse auf Basis der FEM

Schwingt das System mit héheren Frequenzen, nimemAnizahl der Schwingungsbéuche zu
(Abbildung 4-3). Wahrend bei den Frequenzen undér2z nur ein Bauch zu beobachten ist,
treten bei 225,25 Hz und 284,62 Hz auf jeder Jeueils zwei Schwingungsbauche auf. Es
zeigt sich, dass z. B. bei 164,67 Hz die Mitte derderseite als Sensorposition wegen der
grof3en Auslenkung sehr gut geeignet ist. Dagededi@sReaktion bei z.B. 225,29 Hz, trotz

der grof3en Auslenkung links und rechts, in diesemkPsehr gering.
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Wie Abbildung 4-3 verdeutlicht, fangen bei héhefemequenzen zusatzlich die Gefache im
inneren des Getrankekastens sowie der Mittelgufseghwingen an. Auch hier treten einfach
und mehrfach Schwingbauche in gleicher oder entgggsetzter Richtung auf.

Mit steigender Frequenz werden die Wellenlangemé&teund die Zahl der Schwingungskno-
ten (Nulldurchgang einer Welle) auf einem Kastenhb#t steigt. Die Schwingungsbauche
weisen hierbei groRere Amplituden als die Knotekpaimuf. Dies ist fur die Wahl einer ge-

eigneten Sensorposition von grofRer Bedeutung.
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Abbildung 4-3: Auswahl von Eigenmoden des Getraak&tns berechnet mit Hilfe der
numerischen Modalanalyse auf Basis der FEM
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4.1.2 Definition der Versuchsparameter flr die numerisch@ Simulationen

Wie in Kapitel 2.3 erlautert spielen die Versuchrapaeter neben dem eigentlichen Modell
eine grol3e Rolle bei der Simulation. Der Ort urel Alit der Schwingungsanregung sowie die
Fixierung des Getrénkekastens aber auch die aeBemde Auswertung ausgewéahlter Bewe-

gungsinformationen sind dabei zu bertucksichtigen.

4.1.2.1Anregungsorte

Die Wahl der Kraftangriffspunkte zur Einleitung dasregungsimpulses erfolgt nach Ge-
sichtspunkten der konstruktiven Umsetzbarkeit. Atgegungsorte bzw. Angriffspunkte der
Kraft werden aus diesem Grund zur Modellierungidi@bbildung 4-4 mit blauem Pfeil ge-

kennzeichneten Positionen untersucht. Die Wirkungsl der Kraft stehen dabei jeweils
senkrecht zu den Angriffsflachen.

E2

Abbildung 4-4: Untersuchte Positionen E1, E2, EBSthwingungsanregung

Gangige Kenntnisse aus der Strukturanalyse [49, 128] zeigen, dass die Annahmen von
Punktbelastungen bei Konstruktionen zu tberhohteriovimungen fuhren. Damit in der vor-
liegenden Arbeit keine unrealistisch grof3en Verfongen bzw. Verschiebungen zustande
kommen, wurden die Krafte nicht in einem einzeli@mtenpunkt sondern als Flachenlast
auf die Oberflache von mehreren aneinander liegeatiementen eingeleitet. Dies entspricht
im Experiment dem Durchmesser des AnregungsstoResAngriffspunkte unterscheiden

sich sehr stark durch die an dieser Stelle vorhidge Steifigkeit des Getrankekastens.
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Wahrend Position E3 an der Kante des Priflings eamnsteifte Stelle reprasentiert und somit
die Anregungskraft sehr gut auf den Kasten Ubdrtsigd E1 und vor allem E2 eher weiche
Stellen, die sich durch das Einwirken der au3ereaftistarker verformen und diese dadurch

abdampfen.

4.1.2.2Anregungssignal

Den zeitlichen Verlauf der am Anregungsort wirkem@eschleunigung zeigt Abbildung 4-5.
Hier wirkt wahrend einer relativ kurzen Zeitdauemv4 ms eine maximale Beschleunigung

von ca. 400 m/s2 auf den Prifling ein.
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Abbildung 4-5: Zeitverlauf des Anregungssignals

Idealerweise besitzt die Anregung die Form einezetnen Halbsinusimpulses. Die gemesse-
ne tatséchliche Beschleunigung des Stdlels zeigcieaulRerhalb des eigentlichen Anre-
gungssignals zusatzliche Bewegungen, welche dishhgsbeeinflussen. Um das spezifizier-
te Signal exakt umzusetzen und die notige Besclgang erreichen zu konnen, fuhrt der
StoRel leichte Vorbewegungen aus. Nach dem eighetli Impuls sind Nachschwingungen
nicht vollig vermeidbar. Da der Stéf3el in Ruhelagekt am Prifling anliegt, wirkt jede Be-
wegung nach oben als Schwingungsanregung. In deul&ion wird somit ein auf der
Grundlage der realen Beschleunigung erstelltertedfiuf ebenfalls mit mehreren Impulsen

eingesetzt. Bei der Anregung ist zu beachten, dasslie positiven Beschleunigungen des
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StoRels auf den Prufling wirken. Abweichungen ven cealen funktionellen Abh&ngigkeit
begriinden sich in der Idealisierung des Modells,dem zur Erhaltung der Linearitat der Si-
mulation nicht modellierten Wechselwirkungen mitrd&8oden des Versuchsstandes Rech-
nung zu tragen. Offensichtlich werden im Versucheén&requenzen starker angeregt als in
der Simulation mit der direkt tGbernommenen Anregmgktion. Kirzere Schockimpulse
gleichen dies aus. Bei Simulationslaufen mit hohd¢eiften aber gleichem Verlauf vergro-
Bern sich die Amplituden der Schwingungsantwortpprtional, da fur die FE-Simulation
lineares Verhalten vorausgesetzt wird. Die Betnantptdes Anregungssignals im Frequenzbe-
reich (vgl. Abbildung 4-6) zeigt, dass sein Frequehalt den Bereich von 0 — 2 kHz abdeckt.
Die Intensitat der Schwingungen nimmt aber zu héihéirequenzen hin stark ab. Dieses Er-
scheinungsbild findet sich auch in den Antwortspakider Kasten und in den Differenzsig-
nalen wieder. So kann eine Anregung der in dieseneiBh liegenden Eigenfrequenzen des

Kastens realisiert werden.
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Abbildung 4-6: Fouriertransformiertes Anregungsaign

4.1.2.3Fixierung des Getrankekastens

Damit der Getrankekasten aufgrund der StoRanregaimg Lage im Raum nicht verandert,
erfolgt, wie auch im realen Versuchsaufbau, eineeRing. Der Kasten soll sich, nachdem

die Schwingung abgeklungen ist, wieder in seinaprimglichen Ausgangslage befinden.
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Hierzu dient eine am unteren Saum auf der Vorded- Rickseite (vgl. Abbildung 4-7, grau-
er Balken) angebrachte Klemmbackenvorrichtung. ®ibswirkt eine Einschrankung der
Bewegungsfreiheit der Knotenpunkte auf der Oben#ades Kastens analog zum realen Ex-

periment.

Abbildung 4-7: Fixierung des Getrankekastens
4.1.2.4Signalerfassung auf dem Getrankekasten

Die fur die Experimente vorgesehene Signalerfassiagt in der Simulation zwei Ein-
schrankungen nach sich. Da das eingesetzte Lasmnaier nur Bewegungen der Objekt-
oberflache in Richtung des Laserstrahles erfassen, kiindet in den Auswertungen der Si-

mulationsergebnisse nur diese Komponente Berudigicty.

Weiterhin erfolgt wegen der hohen anfallenden Datmge (ca. 60 GB pro Simulation) eine
Einschrankung bei der Protokollierung der Beweguag®ren. Das Simulationsprogramm
ist so konfiguriert, dass es nur die ErgebnisseRdmikte ausgibt, welche auf der Oberflache
einer der vier von auf3en sichtbaren Seiten undidieerhalb definierter Quadrate liegen. Die
Anzahl der betrachteten Knotenpunkte konnte soA&in729 auf ca. 5000 reduziert werden.
Zum besseren Verstandnis zeigt Abbildung 4-8 diedau Vorderseite des Kastens erfassten

Knotenpunkte.
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Abbildung 4-8: Sensorpunkte zur Erfassung des Suljwerhaltens

Bei diesen Einschrankungen handelt es sich ledligliim die Verringerung der zur weiteren
Auswertung gespeicherten Datenmenge. Dies hat leaisavirkungen auf die Berechnungs-
verfahren bzw. deren Genauigkeit. Fur alle beretgmBodelle bleiben die Materialparame-
ter konstant, d. h. Alterungseffekte finden vorémsine Bertcksichtigung. Modellmafig fin-

den nur Anderungen an der Geometrie statt, um Belsghngen zu imitieren.

4.1.3 Numerische Simulation des Schwingungsverhaltens @&s Getranke-
kastens

Die Informationen der numerischen Simulation ddswiiegungsverhaltens von Getrankekas-
ten lassen aussagekréftige Schlisse Uber die garfgeines Priflings zu. Die Geometrie der
Getrankekéasten ist dabei in finite, diskrete Eletmemterteilt, die durch Knotenpunkte defi-
niert sind. Die Bewegung der Knotenpunkte liegt Bnde der Simulation als Vektortabelle
mit aquidistantem Zeitstempel zur Auswertung voneE-ourier-Transformation wandelt die
zeitabhangigen Ortsinformationen in ein frequenZabiges Amplitudenspektrum um, das

als Grundlage weiterer Verarbeitungsschritte dient.

In Abbildung 4-9 sind exemplarisch die Amplitudeekpen eines Knotens auf der Oberfla-
che der rechten Seite eines unbeschadigten Kadésnslodells 2 dargestellt. Dabei handelt

es sich um die resultierenden Bewegungssignale wnesichiedenartiger Anregungen. Die
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Frequenzspektren der Signale verlaufen ahnlich.Sbiektur des Anregungssignals ist deut-
lich zu erkennen. In der beobachteten Intensitdt g6 jedoch gré3ere Abweichungen. Die
beiden Anregungssignale EO1 und EO3 I6sen durch horizontale Krafteinwirkung eine
Reaktion in gleicher GroRenordnung aus, wobei E@3 bBoherfrequente, EO1 niederfrequen-
te Schwingungen hervorruft. EO2 mit einer vertikakeraftwirkungslinie dagegen regt den
Knotenpunkt deutlich starker zum Schwingen an, diviaeer nur Schwingungen in der hori-

zontalen Ebene betrachtet werden.
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Abbildung 4-9: Darstellung der Amplitudenspektrémes Knotens auf der rechten Seite eines
unbeschadigten Kastens angeregt in unterschiedli€heftangriffspunkten

In Abbildung 4-10 ist das Ergebnis flr einen Kotemigt auf der Vorderseite von zwei Kasten
illustriert, die sich in ihrem Zustand unterscheidés handelt sich dabei um einen Kasten der
nicht defekt ist (rote Linie) und einen Getrankdkas der einen Schaden in der Griffleiste
aufweist. Es ist deutlich zu sehen, dass diesead&rhsich auf das Schwingverhalten des

defekten Kastens auswirkt, da sich die AmplitudenFburierdiagramme unterscheiden.

Wie stark dieser Unterschied ausfallt, zeigt daeB@nzsignal, welches im Diagramm als

grune Linie dargestellt ist.
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Abbildung 4-10: Darstellung der Frequenz eines sobéadigten sowie eines beschadigten
Kastens und das resultierende Differenzsignal

4.1.4 Ermittlung der besten Sensorposition in Abhangigkdivon Anre-
gungssignal und Fixierung

Auf Basis der erlauterten Verfahren erfolgt in dmsTeil der Arbeit eine Betrachtung des
Schwingungsverhaltens eines Getrankekastens bersghtedlichen Positionen der Scho-
ckanregung. Da es im Gegensatz zur Simulation iPdaxis meist nicht méglich ist, das
Antwortsignal des gesamten Kastens zu erfassedesomur wenige Punkte die bendtigten
Informationen tUber den Zustand des Prflings Irefallen, gebietet es sich vor der aufwén-
digen Konstruktion eines entsprechenden Messaufbauwissen, wo sich die geeigneten
Stellen zur Signalerfassung auf dem Kasten befinoehwo die Sto3anregung einzukoppeln
ist. Zu diesem Zweck wurden die Simulationsergetmigemald Kapitel 2.3.5 ausgewertet.

Einen systematischen Uberblick der durchgefiihrieruitionslaufe gibt Tabelle 4-1.
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Tabelle 4-1: Ubersicht der betrachteten Ergebnéseliat

S01 S02 S03 S04
EO1 1,2,3,4 1,2,3,4 1,2,3,4 1,2,3,4
EO02 1,2,3,4 1,2,3,4 1,2,3,4 1,2,3,4
EO3 1,2,3,4 1,2,3,4 1,2,3,4 1,2,3,4

EO1, EO2, EO3 = verschiedene Angriffspunkte deeguang (vgl. Abschn. 4.1.2.1)

S01, S02, S03, S04 = verschiedene Schadensfdll&bsghn. 2.3.4 bzw. 6.1)

1 = Knotenpunkte auf der Vorderseite des Getrangiehkes (FRONT) (vgl. Abschn. 4.1.2.4)
2 = Knotenpunkte auf der Riickseite des GetrankekasREAR) (vgl. Abschn. 4.1.2.4)

3 = Knotenpunkte auf der linken Seite des Getréabtelns (LEFT) (vgl. Abschn. 4.1.2.4)

4 = Knotenpunkte auf der rechten Seite des Gettéadtens (RIGHT) (vgl. Abschn. 4.1.2.4)

Bei den hier beschriebenen Simulationen werderglietli der Kraftangriffspunkt sowie die

Beschadigungszustande verandert, um die Auswirkuihgey. Unterschiede zu detektieren.
Aus den einzelnen Kombinationen resultiert jeweilse Ergebnisdatei pro Seite, die fir den
visuellen Vergleich grafisch aufbereitet wird. lardeinzelnen Grafiken sind die Oberflachen
der jeweiligen Seiten bzw. die betrachteten Knotekpe dargestellt. Der Koordinatenur-

sprung liegt dabei am Kastenboden auf der Symnaetige der Kastenseite. Der Wert fir die
je Punkt berechnete KenngréRe ist nach der Regenbogenskala farbcodiert. Diei&kialg
erstreckt sich in jedem Diagramm auf den Wertebkreon O bid,, .. Dies bedeutet, je

mehr sich das Schwingverhalten von dem eines uhbdggien Kastens unterscheidet, desto
weiter oben (rot) ist die Farbe des jeweiligen Kamstin der Farbskala zu finden. Eine dun-
kelblaue Farbung bedeutet demzufolge, dass anrdstske kein Unterschied auftritt. Beim
Vergleich zweier Diagramme ist die unterschiedli@t@lierung zu bericksichtigen, da sich
die Maximalwerte in den unterschiedlichen Fallemzteil stark unterscheiden. Die Abbil-

dungen in den folgenden Abschnitten zeigen zunesiplarisch die Verteilung der Kenn-
groRel, auf der Vorderseite des Getrankekastens. Die keeitBiagramme der Auswertung

finden sich im Anhang 6.1.
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4.1.4.1Bruch der Griffleiste - Modellschaden S01

In Tabelle 4-2 (Bild 3) ist das Ergebnis der Ausweg fir die Vorderseite des Getréankekas-
tens dargestellt. Es handelt sich bei diesem Madelldie Simulation eines Grifforuches auf
der linken Seite bei StoRanregung an der rechteriek@des Kastens. In der Nahe der schad-
haften Stelle (linke obere Ecke) zeigt sich eintligher Unterschied (rot) zum Schwingver-
halten eines unbeschadigten Kastens.

Liegt der Angriffspunkt der Kraft in der Mitte dérontplatte, so ist dort im oberen Bereich
auch der grof3te Unterschied im Schwingspektrumktetbar (vgl. Tabelle 4-2 - Bild 1).
Dies deutet darauf hin, dass der gebrochene Qriffdar linken Seite Uber die sehr steife
Kante mit diesem oberen Teil des Kastens wie eimK&li um einen festen Drehpunkt
schwingt. Auch die Anregung einer Eigenfrequenzliesem Bereich des defekten Kastens
kann Ausldser dieser Reaktion sein. Bei der zesnrAlnregung von unten in vertikaler Rich-
tung (vgl. Tabelle 4-2 - Bild 2) gleicht das Difé&grzspektrum wiederum dem der Anregung
Uber die Ecke. Auch hier ist die starkste Reakitoder Nahe des Schadens lokalisiert und
nimmt mit zunehmender Entfernung vom SchadensartJaboch treten auch im rechten,
mittleren Bereich Abweichungen vom Schwingverhalles neuen Getrankekasten auf. Dies

lasst die Anregung in einer Eigenfrequenz vermuten.

Beim Vergleich dieser drei Ergebnisse fallt aufsgldie veranderten Reaktionen je nach An-
regung in ganz unterschiedlichen Teilen des Pgglimit unterschiedlicher Starke auftreten.
Es wird deutlich, dass der Kasten im oberen Bersiétkere Reaktionen zeigt als im unteren.
Dies wird durch die versteifende Wirkung des Kastelens auf die gesamte Geometrie aus-
geldst. AulRerdem ist der Prufling im unteren Bdralarch die beschriebenen Klemmbacken
fixiert und dadurch in seiner Bewegungsfreiheigeschrankt.

Bertcksichtigt man die unterschiedliche Skalierureggt sich, dass die Anregung in der Mit-
te der Platte (EO1) mit Abstand die gré3ten Unteeste in der Schwingungsantwort hervor-
ruft. Betrachtet man den ganzen Kasten in Bezugdauftarkste auftretende Reaktion, so
stellt man fest dass diese nicht, wie erwartetBieneich des Schadens auftritt, sondern auf
der gegenuber liegenden Seite unterhalb des Gi¥igls Tabelle 4-2 - Bild 4). Durch die
Anregung in der Mitte der Frontplatte werden digifke hier symmetrisch auf beide Seiten
Ubertragen. Die Antwort féallt von der GroRenordniney auf beiden Seiten gleich aus. Die
Art der Reaktion unterscheidet sich aber bedingtliden defekten Griff.
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Tabelle 4-2: Ergebnisplots (gebrochene Griffleiste)
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rdes Getrankekastens mit gebrochen
Griffleiste und horizontaler Anregung
zentral von vorne.

4.1.4.2Bruch an der Ecke - Modellschaden S02

Beim zweiten betrachteten Modellschaden handedtabsum eine abgebrochene Ecke auf der
Ruckseite des Getrénkekastens. Da sich SchadechggArt im Schwingverhalten des gan-
zen Kastens auswirken, mussen diese auch auf dehdirekt betroffenen Teilen detektier-
bar sein. In Tabelle 4-3 (Bild 3) ist bei Stol3anmg an der Kante wiederum die 6rtliche Ver-

teilung von h auf der Frontseite des Kastens aufgetragen.
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Die starkste Reaktion auf der Vorderseite zeigh siach hier, wie beim Griffschaden, am
linken oberen Eck. Weiterhin wird deutlich, das$ @u zwei Drittel der Flache eine Abwei-
chung vom normalen Schwingspektrum auftritt. Dastdtegt, dass es bei der Schwingungs-
analyse nicht notwendig ist, in der Nahe einer dbhfien Stelle zu messen, um diese zu de-
tektieren. Wie in Tabelle 4-3 (Bild 1 und 2) aufgegt, sehen die Reaktionen bei den anderen
Anregungsarten ahnlich aus. Dies lasst daraufedgtii, dass der Kraftvektor der Anregung
in diesem Fall nur eine untergeordnete Rolle spielt

Tabelle 4-3: Ergebnisplots (gebrochene Ecke)

Bild 1: E01-S02-1 Bild 2: E02-S02-1
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4.1.4.3Bruche im Gefache - Modellschaden S03

Besteht am Getrankekasten ein Schaden im Gefachwirkt sich das vorwiegend auf das
Schwingverhalten der innen liegenden Teile aushfaud den betrachteten Oberflachen kann

man jedoch eine Beeinflussung der Schwingantwabaehten.

In Tabelle 4-4 (Bild 1-3) sind die Ergebnisse deiswertung fur die Vorderseite gezeigt. An-
ders als bei den Schaden auf der Au3enseite isturiabhéangig von der Art der Anregung,
auf der Vorderseite immer die Mitte im oberen Baneam starksten betroffen. Durch die feh-
lenden Gefacheteile kbnnen die noch bestehendeaceffagmente bei einer Anregung rela-
tiv frei schwingen. Da sie mit der Wand weiterhimch verbunden sind, wirken an den Ver-
bindungsstellen Momente, welche die Wand in ih@malen Schwingung stéren und damit
einen Unterschied zum Spektrum des intakten Kastensorrufen. Auch hier kann man be-
obachten, dass diese Beschadigung, unabhéngigeroArttder Anregung, Unterschiede in

der Schwingungsantwort im gleichen Bereich auf\denderseite des Kastens hervorruft. Die
Starke der Abweichung des Reaktionsunterschietlewis im vorherigen Abschnitt, bei der

vertikalen Anregung (E02) am grof3ten.
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Tabelle 4-4: Ergebnisplots (Gefachebriiche)
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4.1.4.4Briche am Kastenboden - Modellschaden S04

Beim vierten untersuchten Schaden handelt es sichfelhlende Bodenteile. Auch dieser
Schaden liegt nicht direkt auf den vier betrachmedeiten, kann dort aber durchaus detektiert
werden. Eine Ubersicht geben die Bilder in TabéH& sowie weitere Abbildungen im An-
hang dieser Arbeit. Wie bei den fehlenden Gefadleatenacht sich dieser Schaden auf der
Vorderseite besonders im oberen Mittelteil bemerkiBaich hier spielen frei schwingende

Teile und Ubertragene Momente eine wichtige Rodleder Schwingungséanderung. Wiede-
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rum ist die relative Verteilung von, lweitgehend unabhangig von Ort der Anregung, nicht
jedoch das absolute Ausmal3. Der Maximalwert wintlliAnregung von unten erreicht. Die
grol3te Differenz der Schwingspektren ist auf dekdin Seitenwand unterhalb des Griffes zu
detektieren. Auf der Innenseite ist in diesem Bareéieine Versteifung angebracht. Daher
kann diese Flache bei Beschadigungen leichter zzthmiBgen angeregt bzw. in ihrer norma-

len Schwingung gestoért werden.

Tabelle 4-5: Ergebnisplots (Bodenbriiche)

Bild 1: E01-S04-1 Bild 2: E02-S04-1
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4.1.5 Vergleich der Modellschaden

Stellt man die Ergebnisse der einzelnen Simulatiagegeniber, zeigt sich, dass die Schwin-
gungsantwort von beschadigten Kasten sich nichtimuter unmittelbaren Umgebung des
Schadens von einem intakten Kasten unterscheidit.aWWhand einiger ausgewahlter Dia-
gramme gezeigt, kbnnen Auswirkungen der Defektbaafig vom Schadensbild, auf dem
ganzen Kasten lokalisiert werden. Dabei stellt $iehaus, dass auf der Vorderseite der obere
Bereich sehr sensibel auf Stérungen durch Defaldgiert. Die Uberpriifung der Ergebnisse
von der Rickseite des Getrankekastens (siehe Anbidndestatigt diese Hypothese. Auch
hier zeigen sich die starksten Abweichungen im eb&ereich.

Bei der Betrachtung der Seitenwdnde kommt man pu 8Sehluss, dass es nicht moglich ist,
fur alle Schaden eine gemeinsame beste Sensogooaitzugeben. Doch haben sich die Be-
reiche um den Griff als besonders geeignete Gehateus kristallisiert, da dort die starksten
Unterschiede in den Spektren festgestellt werdemtem. Tabelle 4-6 fasst fur alle betrachte-
ten Schaden die jeweils maximal auftretenden Udiéege zum unbeschéadigten Getranke-

kasten in Abhangigkeit von der Anregung fur jedéeSsusammen.

Tabelle 4-6: Ubersicht der auftretenden Maximaegtanittelten KenngréRe

S01 S02 S03 S04
EO1 2,08E+05 3,34E+01 3,62E+03 1,19E+02
1 EO02 1,15E+04 6,23E+03 1,67E+05 8,02E+03
EO3 2,52E+01 1,11E+01 1,42E+01 2,30E+00
EO1 2,23E+05 5,07E+01 2,01E+03 1,08E+02
2 EO02 8,97E+03 2,78E+03 9,95E+04 2,44E+03
EO3 2,36E+01 1,26E+01 5,34E+01 1,64E+00
EO1 8,09E+04 3,77E+01 8,55E+02 5,58E+01
3 EO02 5,68E+04 7,56E+03 3,29E+04 2,03E+04
EO3 2,55E+02 2,33E+01 7,01E+01 3,69E+00
EO1 2,44E+05 3,09E+01 1,83E+02 2,97E+01
4 EO2 9,82E+03 3,74E+03 2,33E+04 1,22E+04
EO3 1,42E+01 1,01E+01 6,40E+01 3,37E+00

EO01, E02, EO3 = verschiedene Angriffspunkte derefyong (vgl. Abschn. 4.1.2.1)

S01, S02, S03, S04 = verschiedene SchadensfalleAschn. 2.3.4 bzw. 6.1)

1 = Knotenpunkte auf der Vorderseite des Getrardteka (FRONT) (vgl. Abschn. 4.1.2.4)
2 = Knotenpunkte auf der Rickseite des GetrankekagREAR) (vgl. Abschn. 4.1.2.4)

3 = Knotenpunkte auf der linken Seite des Getraakedns (LEFT) (vgl. Abschn. 4.1.2.4)

4 = Knotenpunkte auf der rechten Seite des Getkaskens (RIGHT) (vgl. Abschn. 4.1.2.4)
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Betrachtet man die Zahlenwerte beziglich der véedelmen Anregungsorte, fallt vor allem
EO02 mit durchwegs gro3en Betragen auf. Die Wirktnbging bei dieser Stol3anregung ist
im Gegensatz zu den anderen beiden in vertikalgnt&ng.

Nach den bisherigen Ergebnissen erscheint ein Pdakiauf der Vorderseite im oberen Be-
reich in der Mitte des Getrankekastens lokalisgtitsowie die Stofanregung von unten am
besten geeignet, um eine Beschadigung des Getrdstieals zu detektieren. Abbildung 4-11
stellt fir einen solchen Punkt und die vier Modsiisden die frequenzaufgeltste Abweichung
der Schwingung von der eines intakten Kastens dar.

Vor allem im niederen Frequenzbereich besteht eafdey Unterschied zur Schwingantwort
des unbeschadigten Kastens. Wie in den voran gegangAbschnitten gezeigt, treten in die-
sem Bereich die Eigenformen der Kastenseiten nriemem Schwingungsbauch und grol3er
Amplitude in Erscheinung. Der betrachtete Punkt188legt in diesem Fall im Bereich einer
grol3en Auslenkung. Daraus folgt, dass die Beschaden hier zu einer Verstarkung oder
einer Dampfung der maximalen Auslenkungen und samitgrof3en Differenzen im Fre-
guenzspektrum fuhren. Es lasst sich in diesem 8eraber nicht nur eine Abweichung von
einem intakten Kasten feststellen. Auch die Wexe ¥,s differieren untereinander. Bei
Frequenzen unter 100 Hz liegt die Abweichung fir Meodellschaden 04 um etwa den Fak-
tor 10 Uber der des Schadentyps S03 und sogar ariGfefache héher als bei den Schaden
S01 und S02. Betrachtet man dagegen die Frequenaberum 500 Hz bzw. 800 — 900 Hz,
lassen sich auch die beiden letzteren Schadenstygerscheiden. So erscheint nicht nur die

Detektion defekter Getrankekasten moglich, sondegar Festlegung auf eine Schadensart.
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Abbildung 4-11: Darstellung der Differenzspektrémes Knotens auf der jeweiligen Vorder-
seite eines beschéadigten Kastens (S01 — S04) apgentikal von unten

4.1.6 Ergebnisse der numerischen Simulationen mit Kastenodell 1

Die grundlegenden Untersuchungsergebnisse aus esamriebenen Simulationen kamen in
anschlieBenden Versuchen mit GetrankekastenmoaeliilEinsatz. Abbildung 4-12 zeigt in
einer Abwicklungsdarstellung aller Seiten des Gételastens die Untersuchungsdetails. Das
rot gekennzeichnete Kreuz (Nr. 1) zeigt dabei diekastenboden verwendete Stelle zur Ein-
leitung des Anregungsimpulses. Die beiden rotekddal2, 3) deuten die Stellen zur Fixie-
rung des Kastens an. Die kleinen roten Kreuze §tmarkieren die Positionen zur Erfassung
der Schwingungsdaten. Diese Untersuchung diergester Linie dazu, heraus zu finden, wie
der Getrankekasten auf verschiedene Anregungssigeagiert und welche Messposition die
meisten Informationen Uber den Zustand des Prigfliiggert. Dazu kamen insgesamt 26 ver-

schiedene Zustandsmodelle (siehe Abschnitt 2.3u) Einsatz.

Der Vergleich der Frequenzspektren (siehe nachhdlguswertungen und Bilder) von Kés-
ten mit verschiedenen Beschadigungen und unbeggthadexemplaren gibt Auskunft Gber
Frequenzbereiche, in denen sich die Beschadigumggotsachlich auswirken und dient somit
als Basis fur die anschlieBenden Auswertungen nifge Kinstlicher Neuronaler Netzte.
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Abbildung 4-12: Versuchsparameter der Simulatiom#rKastenmodell 1

E) Bereich der Schwingungsanregung von untenkatmiach oben
F) Angriffspunkte der Klemmbacken zur Fixierung

1) Datenerfassungspunkt auf der kurzen Griffleiste

2) 3) Datenerfassungspunkte auf der langen Gstiei

4) Datenerfassungspunkt im Gefache des Kastens

5) Datenerfassungspunkt am Boden des Kastens
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4.1.6.1Untersuchung verschiedener Schadensbilder

Die Untersuchung verschiedener Schadensbilder zigggtUnterschiede der Schwingungen

von einigen defekten Kasten im Messpunkt 1 (vglbikdung 4-12).

Die starksten Auswirkungen auf das Fourierspektnaimen dabei Schaden in den kurzen und
langen Griffleisten. Diese rufen deutlich sichtb®eranderungen des Verlaufs und der Héhe
im gesamten Bereich bis ca. 400 Hz hervor. Aufjadlind die bei sonst keinem Schaden in

dieser Deutlichkeit auftretenden Peaks unter 20Qvglz Abbildung 4-13).

25 .
GDB - Kasten neu
S06 - Riss im kurzen Griff rechts
S08 - Riss im langen Griff hinten
20 +
15 ¢
Y
£
'©
10 ¢
5 L
0 200 400 600 800 1000

f[Hz]
Abbildung 4-13: Simulation verschiedener Beschaalggun
Schaden in den Seitenwanden wirken sich hauptsfchlif Schwingungen im Bereich von

300 — 350 Hz aus, wohingegen Risse in den Eckefitdich den Peak bei 200 Hz dampfen.
Schwingungen bei héheren Frequenzen bleiben nalmearandert (vgl. Abbildung 4-14).

Bei den Gefacheschaden héngt die Verdnderung irktispe vom Ort der Beschadigung ab.
Exemplarisch fuhrt Abbildung 4-15 zwei Extreme aDér Gefacheteil direkt Uber der Anre-
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gungsflache tragt maRgebliche Verantwortung furldhertragung der Schwingung vom Bo-

den auf den gesamten Kasten. Fehlt dieser, verésidbrdas gesamte Schwingungsbild. Der
Hauptpeak bei ca. 200 Hz wird deutlich kleiner,idagrscheinen Schwingungen bei hohen
Frequenzen. Erweist sich ein am Rand liegender des| Gefaches als beschadigt, sind die
Veranderungen im Spektrum von weit geringerem Au&nvdie bei den Rissen in den Sei-

tenwénden treten die grol3ten Unterschiede zwis@nhund 350 Hz auf. Beide Schéaden

erzeugen leichte Schwingungen im niedrigen Freduemezch (vgl. Abbildung 4-15).

25 |
GDB - Kasten neu ———
S10 - Riss in der Ecke vorne
S12 - Riss in der Seitenwand links
o0 L S13 - Riss in der Seitenwand vorne ——— |
S21 - fehlendes Segment im Boden Mitte ———
15 +
%
e
©
10 +
5 L
0 A—Aj i f | , | - ’
0 200 400 600 800 1000

f[Hz]

Abbildung 4-14: Simulation verschiedener Beschaalggun
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25 .
GDB - Kasten neu
S18 - fehlender Gefacheteil Mitte
S19 - fehlender Gefacheteil rechts hinten
20 t
15 t
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Abbildung 4-15: Simulation verschiedener Beschaalggun

Diese Erkenntnisse aus den numerischen Simulativagen maf3geblich zu einer erfolgrei-
chen konstruktiven Umsetzung der Prototypen bes. Riswirkungen der einzelnen Schaden
auf das Schwingverhalten, bzw. die Anderung desi€&mpektrums, dienen zur Feinabstim-
mung der Auswertung mithilfe Kunstlicher Neuronaigtze und haben zukiinftig enormes

Potenzial zur Datenreduktion und Steigerung dema&utegeschwindigkeit.

4.1.6.2Vergleich verschiedener Signalerfassungspositionen

Vergleicht man die Schwingungssignale verschieddhesspunkte auf einem Kasten zeigt
sich auch hier ein deutlicher Unterschied der afiikgeen Bewegungen hervorgerufen durch
die vertikal von unten einwirkende Anregungskr#@hhand von vier haufigen Beschadi-

gungsbildern (vgl. Tabelle 2-3) sollen die Auswingen auf die Schwingungen in vier poten-
tiellen Messpunkten (vgl. Abbildung 4-12) fur detperimentellen Versuchsaufbau charakte-
risiert werden. In Tabelle 4-7 sind fir jede Meslstund jede Beschadigung in einer Matrix
jeweils funf charakteristische Frequenzen mit déchisten Beschleunigungen aufgelistet. Es
handelt sich hierbei um die ersten funf lokalen Mexdes Spektrums.
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Tabelle 4-7: Funf lokale Maxima der grof3ten Schwimgen bei
verschiedenen Beschadigungen
Messpunkt 1 Messpunkt 2 Messpunkt 3 Messpunkt 4
f[Hz] a[m/s3] f[Hz] a[m/s®] f[Hz] a[m/s’] f[Hz] a[m/s?
180.7 21.7 307.6 17.3 317.4 17.9 317.4 20.2
322.3 6.2 180.7 11.0 180.7 11.3 283.2 11.3
Uoo 419.9 4.0 415.0 4.3 415.0 4.5 732.4 10.3
620.1 3.2 625.0 1.6 625.0 1.6 415.0 7.5
283.2 2.9 73.2 1.2 73.2 1.2 517.6 55
185.5 24.6 180.7 18.8 317.4 24.9 317.4 20.5
302.7 9.8 302.7 55 185.5 9.2 732.4 10.3
S06 327.1 8.9 283.2 5.0 117.2 6.3 415.0 8.6
278.3 7.5 410.2 2.8 78.1 2.8 517.6 5.4
122.1 4.7 112.3 2.1 410.2 2.1 180.7 4.9
180.7 12.2 3125 20.3 307.6 5.0 317.4 29.3
3125 8.1 180.7 12.6 278.3 3.6 205.1 12.8
S08 278.3 6.7 195.3 10.1 205.1 2.9 732.4 10.2
117.2 4.9 112.3 5.6 175.8 2.6 415.0 7.6
107.4 3.1 102.5 4.8 244.1 2.2 629.9 5.0
180.7 11.9 180.7 7.3 307.6 18.8 307.6 20.4
307.6 11.2 327.1 3.4 195.3 4.5 732.4 10.3
S10 195.3 6.6 293.0 2.9 210.0 3.6 415.0 8.3
210.0 5.7 410.2 2.5 410.2 2.7 200.2 6.5
620.1 3.5 210.0 2.4 620.1 2.0 517.6 5.3
322.3 10.7 312.5 20.1 317.4 21.8 127.0 59.0
190.4 6.9 415.0 6.2 415.0 6.4 322.3 37.6
S18 419.9 6.0 190.4 2.9 190.4 3.1 283.2 21.8
620.1 3.3 625.0 1.7 170.9 1.6 185.5 21.7
512.7 3.3 170.9 1.6 625.0 1.5 214.8 13.7
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In Abbildung 4-16 sind die Schwingungsantwortenesirunbeschadigten Getrankekastens
dargestellt. Wahrend die Griffleiste (Messpunktsgirine signifikante Schwingung bei
180 Hz aufweist, befinden sich die grol3ten Ampktudier langen Griffleiste (Messpunkt
zwei und drei) bei ca. 300 Hz. Der beinahe idehgs8chwingungsverlauf in beiden langen
Griffleisten zeigt, dass es sich um einen unbesgteid Kasten handelt und dass diese durch
die zentrisch eingeleitete Anregung die gleichenv@pungen ausfihren. Da das vernetzte
Modell durch Ungenauigkeiten im FEM-Modell sowie rBehnungsungenauigkeiten keine
hundertprozentige Symmetrie aufweist, weichen aliebe Schwingungen etwas voneinander
ab. Das Gefache des Pruflings offenbart ebensaligiéangen Griffleisten seine charakteris-

tische Schwingung bei 317 Hz auf, schwingt abeGegensatz zu den Griffleisten auch in
den hoéheren Frequenzen noch sehr ausgepragt.

25 ' '
Kasten neu - Messpunkt 01 —
Kasten neu - Messpunkt 02
i Kasten neu - Messpunkt 03 —
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Abbildung 4-16: Vergleich verschiedener Messposgio am unbeschadigten Kasten

Im Vergleich zu den Schwingungen eines unbeschéiiGetrankekastens sind in den nach-
folgenden Abbildungen Spektren von defekten Kadtmgestellt. Abbildung 4-17 prasentiert
die Auswirkungen einer defekten kurzen Griffleiddeer Messpunkt auf der gegeniberliegen-
den Seite des Defektes zeigt sowohl in der Haupifez als auch in den hdheren Frequenzen
sichtbare Verschiebungen der Beschleunigungen.cBarakteristische Peak von Messpunkt
2 bei 300 Hz nimmt an Intensitat ab bzw. verschsitit durch die Beschadigung zu der nied-
rigeren Frequenz von 180 Hz. Die Schwingungen isd@ankt drei und vier hingegen erfah-

ren keine starken Verédnderungen in ihren Charaltiiesi Wahrend die lange Griffleiste
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(Messpunkt 3) eine Erhdhung der Beschleunigung3b8iHz erklart, andert die Beschadi-
gung an der kurzen Griffleiste an den Schwingungeefache (Messpunkt 4) nur sehr we-
nig. Hier kann man nur einige zusatzliche, niedepfiente Schwingungen im Bereich unter

200 Hz anhand der Fourier-Darstellung erkennen.

Abschlie3end lasst sich aus den Ergebnissen dBesehadigungsbildes schlief3en, dass hier
die signifikantesten Anderungen im Vergleich zunbeschadigten Kasten in der kurzen
Griffleiste (Messpunkt 1) und auch in den langeiff@isten (Messpunkt 2 und 3) stattfin-
den. Im Gefache macht sich der Schaden nur wemngiidar.
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Abbildung 4-17: Vergleich verschiedener Messposgio am beschadigten
Kasten mit Griffriss in der kurzen Griffleiste

Das nachste untersuchte Schadensbild ist die Beigtimdg der langen Griffleiste am Getran-
kekastens (vgl. Abbildung 4-18). In Messpunkt egaefien die Schwingungsamplituden bei
dieser Beschéadigung in allen Frequenzbereichenbkchezurick. Die hochfrequenten

Amplituden nehmen zugunsten der niederfrequentesséhlage ab. Messpunkt zwei, auf der
langen Giriffleiste gegentiber der beschadigten l@iste zeigt in den beiden charakteristi-
schen Hauptpeaks bei 307 und 180 Hz eine kleinéHurg. Auch hier verschwinden

Schwingungen mit groRen Beschleunigungen und eshémuneue Peaks im unteren Fre-
guenzbereich auf. Der Messpunkt drei auf der defekiriffleiste deutet an, dass der Griff
durch seine Beschadigung nur noch mit niedrigenjueezen schwingt. Die Beschleunigun-

gen der Schwingungen nehmen generell stark ab. &igliziert, dass die Beschadigung die
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Steifigkeit des Bauteils verringert und dieses duehlende Ruckhaltekrafte frei schwingen
kann. Bei den Gefacheschwingungen nimmt der Haaftpei 317 Hz um ein Drittel zu, der

Peak bei 283 Hz verschiebt sich in den niederequemzbereich auf 205 Hz.
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Abbildung 4-18: Vergleich verschiedener Messposgio am beschadigten
Kasten mit Griffriss in der langen Griffleiste

Ein weiteres Schadensbild stellt die Beschadigander Ecke der untersuchten Getrankekas-
ten dar. In Abbildung 4-19 sind wiederum die Forgpektren der jeweiligen Schwingungsin-
formationen der verschiedenen Bereiche auf demiRgdflustriert. Auch hier zeigt sich wie
beim vorangegangenen Schaden eine Halbierung deshBeinigung bei der Schwingfre-
quenz von 180 Hz. Weiterhin aufféllig ist die Vepg¢ung der Beschleunigung der Schwin-
gungen mit einer Frequenz von 300 Hz. In den lan@&ffleisten ist generell eine leichte
Verschiebung der Schwingfrequenzen zu erkennendimdBeschleunigungen der Schwin-
gungen nehmen durchgehend ab. Die Gefacheschwiaguwgrden von der beschadigten

Ecke nicht stark beeinflusst, lediglich im niededuenten Bereich bei ca. 200 Hz zeigen sich

erhohte Beschleunigungen.
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Abbildung 4-19: Vergleich verschiedener Messposgio am beschadigten
Kasten mit Riss an der Ecke

Die letzte hier vorgestellte Beschadigung ist imeren des Untersuchungsobjektes lokali-
siert. Dabei handelt es sich um ein fehlendes desl Gefaches in der Kastenmitte (vgl. Ab-
bildung 4-20). Wie in der Abbildung deutlich wirdjrkt sich diese Beschéadigung sehr stark
auf den dort befindlichen Messpunkt 04 aus. Esaffestsich eine sehr hohe charakteristische
Schwingung bei 127 Hz mit einer Beschleunigung &onahernd 60 m/s?® aus. Die restlichen
Schwingungsmaxima sind wiederum etwas verschobdndunchgehend alle um ein vielfa-

ches angestiegen. Dies expliziert, dass der TailG@efaches durch die Anregung nun viel
heftiger zu schwingen vermag als bei einem unbekgteén Exemplar. Die beiden langen

Griffleisten offenbaren hier ahnliches Schwingvétdra Wahrend der Peak bei 300 Hz ver-
starkt und in seiner Frequenz etwas verschoben, weldlmen die Beschleunigungen in den
anderen Frequenzen ab. Der Messpunkt eins aufudeerk Griffleiste weist ebenso eine Ver-

schiebung und Abschwéachung der charakteristischequienzen auf.
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Abbildung 4-20: Vergleich verschiedener Messposgio am beschadigten
Kasten mit defektem Gefache

Generell l1asst sich zusammenfassen, dass bei diesersuchung die verschiedenen Bescha-
digungen vor allem in den Schwingfrequenzen vorbs0500 Hz messbar sind. Die Unter-
schiede zum Schwingungsbild eines intakten Kaspeasentieren sich hier durch die Ver-
schiebung von charakteristischen Schwingfrequesperie der Veranderung der Beschleuni-
gung, mit der die Bewegung der jeweiligen Kastensage durch die erzwungene, definierte
Anregung stattfindet. Je ndher ein Messpunkt anadam lokalisiert ist, desto starker sind
diese Veranderungen im Vergleich zu einem unbesgta@idKasten. Es besteht die Mdglich-
keit, anhand der Amplituden von einigen, ausgesurclcharakteristischen Frequenzen eine
Klassifizierung des Zustandes vorzunehmen oderrehtlas kompletten Schwingbildes bzw.
der Kombination der verschiedenen Peaks. Fur dastikdtiven Aufbau einer experimentel-
len Versuchsanlage bestatigt sich die Idee der smsuh von unten eingeleiteten Anre-
gungskraft. Des Weiteren scheint die ErfassungSdéwingungen auf den Griffleisten eine

sehr gute und vor allem umsetzbare Losung zu sein.
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4.2 Ergebnisse der experimentellen Schwingungsanalyse

Aufbauend auf der Arbeit von Zacharias erfolgterBaginn dieser Arbeit umfangreiche nu-
merische Simulationen mit Kastenmodell 2. Durchi3g Interesse an dem Forschungspro-
jekt von Seiten der GDB, die wie bereits erwahntgrioRes Problem mit defekten Kasten in
ihrem Mehrwegbestand beklagen, fiel die Entschedtiir das experimentelle Untersu-
chungsobjekt auf Kastenmodell 1. Die praktischegelnisse in der vorliegenden Arbeit
wurden ausschlief3lich aus Experimenten mit Kastelethd gewonnen und werden im Fol-
genden ausfuhrlich erlautert. Dazu entstanden iafe_eer Versuche 3 Versuchskastenpools,
die sich jeweils aus defekten und intakten KastsiModells 1 zusammensetzen. Eine Uber-
sicht gibt Tabelle 4-8.

Zu Beginn der Experimentierphase dienten die 30tdfaaus Versuchspool 1 als Untersu-
chungsobjekte. Mit Hilfe dieses Versuchskastenpeontstand sukzessive der erste Laborauf-
bau zur Ausarbeitung eines industrietauglichen &fedns zur Schadensdetektion. Im nachs-
ten Schritt erfolgte mit der Versuchsanlage einsaiste Feldversuch im Flaschenkeller der
Firma Frankenbrunnen in Neustadt an der Aisch, isnedtwickelte Methode unter realen

Umgebungsbedingungen und einer grof3en Anzahl aftirigen zu testen. Der untersuchte

Kastenpool 2 stammte direkt aus dem dortigen Kas&gazin und umfasste insgesamt 302

defekte sowie 320 intakte Kasten.

Aus den Erkenntnissen dieser Versuche entstandachsten Schritt eine industrietaugliche
Applikation. Fur die Experimente diente hierzu #&stenpool 3. Dieser besteht aus ausge-

wahlten Kéasten des Kastenpools 2. Er enthalt 38kdkefund 95 intakte Exemplare.

Tabelle 4-8: Ubersicht tiber die Versuchskastenpools

Kastenpool ID I Il 1]

Anzahl defekter Kasten 10 302 39
Anzahl intakter Kasten (neu) 10 - 8
Anzahl intakter Kasten (gebrauch- 10 320 87

Anzahl Kasten gesamt 30 478 134

Gemessene Datensatze 179 4908 1481



Vorstellung und Diskussion der Ergebnisse 105

4.2.1 Schwingspektren

Stellvertretend fir alle gemessenen Getréankekéastsnden verwendeten Versuchskasten-
pools (vgl. Tabelle 4-8) illustriert Abbildung 4-Zkemplarisch vier typische Schadensbilder.
Bei den Schaden an den Kéasten Nr. 10 und 20 haeslsich um schwer detektierbare Risse
in den Griffleisten. Kasten Nr. 14 und 23 weisengeigen fehlende Kastenelemente auf, was

sie fur eine Weiterbenutzung im Mehrwegkreislaubnamchbar macht.

Kasten Nr. 14 (09_11_05 - FB03) Kasten Nr. 23 (09_11_05 - FBO3)

Abbildung 4-21: Schadensbilder

Wie in den vorherigen Kapiteln ausgefuhrt, spieg@h der Zustand der Késten im Antwort-
verhalten auf eine definierte Schwingungsanreguidgenv Abbildung 4-22 veranschaulicht
den zeitlichen Verlauf der Beschleunigung, wie das Laservibrometer liefert, fur die vier
Schadensbilder.
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Abbildung 4-22: Beschleunigungsverlauf in den Geifften

Das in die entwickelte Software integrierte, autbsthe Verfahren zur Fourier-

transformation dient zur Darstellung des Frequdrddis der Schwingungsantwort an den
Griffleisten der Getrankekasten und dient zur Voavieeitung der Daten fur die kognitive
Mustererkennung (vgl. Abbildung 4-23).
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Abbildung 4-23: Frequenzspektren der gemessenenifgiingen in den Griffleisten
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Nach der beschriebenen Fouriertransformation ddatyt Hilfe der numerischen Integration
eine Zusammenfassung der zu Anfang vorliegended ¥0@plituden. Sie dienen als Ein-

gangsdatensatz fur die eingesetzten KNNs (Tabelg Abbildung 4-24 stellt die resultie-

renden Zahlenkolonnen nach der numerischen Integraixemplarisch fur einen defekten
Kasten dar. Je kleiner die Eingangsschicht desilgwerwendeten KNN ist, desto starker
mussen die urspringlichen Frequenzspektren komgntimierden. Im vorliegenden Beispiel
sind die Anzahl der Eingangsknoten der drei KNN3®Bpder 64 Knoten. In der vorliegenden

Arbeit kommt zusatzlich noch ein KNN mit 128 Einganeuronen zum Einsatz.
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Abbildung 4-24: Komprimierte Spektren eines defakit@astens
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In Abbildung 4-25 ist das Mittelwertspektrum Ubde é&atensatze von intakten Kasten des
Versuchskastenpools 1 dargestellt. Die Standardabwegen, in der Grafik als schwarzer

Bereich um das Spektrum abgebildet, geben die Sdhwasbreite der einzelnen Spektren
wieder.
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Abbildung 4-25: Mittelwert und Standardabweichumy Brequenzspektren
intakter Kasten

Abbildung 4-26 zeigt das Mittelwertspektrum alleafekten Kasten und die Standardabwei-
chungen als schwarzen Bereich. Vergleicht man dres@bbildung 4-25 wird deutlich, dass
vor allem die Schwingungen im Bereich zwischen @ 600 Hz grof3e Unterschiede in den
Amplituden aufweisen. Wahrend bei den intakten &agtmplituden bis 25 m/s2 erscheinen,
ist der hochste Wert in diesem Bereich bei denkiefeKasten 17 m/s2. Die Standardabwei-
chung ist bei den defekten Kasten deutlich bregjestreut, als es bei den intakten der Fall ist.
Im Bereich Uber 2.5 kHz sind beide Spektren ziemdibnlich.

Die Mittelwertbildung tber alle gemessenen Spektrem defekten und intakten Kasten aus
Versuchskastenpool 2 weisen auch sehr deutlicludierschiede zwischen den beiden Kate-
gorien aus. Die mehrwegfahigen Exemplare des Vhskastenpools 2 schwingen mit Fre-
guenzen im Bereich bis 1.5 kHz mit einer maximatetileren Amplitude von 15 m/s2 bei ca.

200 Hz. Die Spannweiten der Standardabweichungehniagbei sichtbar gro3er als bei den
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Labordaten was sich mit der viel groReren AuswahV/arsuchsobjekten und der damit ver-

bundenen Bandbreite an untersuchten Schadensbildgriinden lasst (vgl. Abbildung 4-27).
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Abbildung 4-26: Mittelwert und Standardabweichumy Brequenzspektren
defekter Kasten

Da der Zustand einer grol3en Anzahl an Pruflingdreram der Grenze zwischen den beiden
Kategorien ,intakt‘ und ,defekt* rangiert, ist seteutlich zu erkennen, dass es unmaglich
ist, anhand einer einzelnen Amplitude eine Aussdmgr den Zustand zu machen. Vielmehr
ist es die Kombination aus Frequenzen und Amplitudie hier eine Unterscheidung ermdg-
lichen.

Die nicht mehr mehrwegfahigen Getrankekasten ausu¢bskastenpool 2 weisen ebenso
den hochsten charakteristischen Peak mit einer #umlel von 11 m/s? bei ca. 200 Hz auf
(vgl. Abbildung 4-28). Auch bei diesen Frequenzsmak sind die Anteile an der Gesamt-
schwingung Uber 2.5 kHz im Gegensatz zu dem untBreguenzbereich ziemlich gering.

Auch die Standardabweichung um den Mittelwert ist m einem engen Band begrenzt, was
eine Kategorisierung der Priflinge in diesem Bdreaiomoglich erscheinen lasst. Daraus ist
zu folgern, dass der Informationsgehalt im obereggé&enzbereich fur diese Aufgabe sehr
gering und demnach, wie schon erwahnt, vernacigléasiist. Eine differenzierte Untersu-

chung dieser Aussage erfolgt in Kapitel 4.2.6.2.
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Abbildung 4-27: Mittelwert und Standardabweichumy Brequenzspektren

intakter Kasten
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Abbildung 4-28: Mittelwert und Standardabweichumy Brequenzspektren

defekter Kasten
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4.2.2 Reproduzierbarkeit

Eine vollstdndige Reproduzierbarkeit ist gegebegnmeine Messung unter gleichen Bedin-
gungen dieselben Ergebnisse liefert. Wird ein Unielungsobjekt z.B. durch die Untersu-
chung verandert bzw. zerstort kann keine Wiederigdmessung stattfinden und demnach ist
das Ergebnis nicht reproduzierbar au3er das Urdieusigsobjekt ist mehrfach verfugbar. Im
vorliegenden Fall sind die Untersuchungsobjekterdb&ekasten zwar vielfach verfugbar,
doch unterscheiden sich diese im Detail. So sindstdbungsschwankungen in Form und

Material vom Hersteller toleriert, wirken sich alsrf das Schwingverhalten aus. Die Bean

spruchung der Kasten beim Kunden sowie die unteglithe Behandlung und Lagerung der
einzelnen Abflller bewirkt demzufolge, dass jedeasten ein Unikat darstellt. Aul3erdem
kann das Messsystem in der rauen Umgebung einschdaabfillanlage nicht ganzlich ge-
gen Fremdschwingungen der Umgebung abgeschottelemebDabei spielen einerseits die
dauerhaft auftretenden Vibrationen der laufendersdiemen und Bander aber auch zufallig
auftretenden Erschuitterungen z.B. durch Ladefalgezeine Rolle.

Daraus folgt, dass es keine vollstandig identiscBenwingspektren zweier Getrankekasten
gibt. Es kann lediglich ein Bereich festgelegt verdin dem sich die Schwingungsantwort je
nach Zustand des Kastens bewegt. Zwar ist das KINBhdseine Generalisierungsfahigkeit in
der Lage diese Schwankungen auszugleichen, dodbsees sich als vorteilhaft bzw. wird in
der Literatur sogar empfohlen, aufgenommene Dateaddinstlich zu verrauschen um diese
Generalisierungsfahigkeit zu verbessern. Der p@siebeneffekt dieses Vorgehens ist die
VergrofRerung des Datenpools zur KonstitutionierdegKNN.

Die Datenerfassung, unter Einsatz des Laservibrensie¢rfolgte auf den kurzen Griffleisten
der insgesamt 30 Getrankekasten. Da die KastemleauBandern in Querlage transportiert
werden, ist diese Seite durch den Laserstrahl@irdagénglich. Jeder Getrankekasten besitzt
zwei kurze Griffleisten und dient somit, jede Qeféte separat vermessen, als zweifaches
Versuchsobjekt. Da die Getrankekasten symmetriséeemetrie aufweisen, missten die
Schwingspektren eines idealen Kastens, aufgenonanifetlen gegentberliegenden Griffleis-
ten, identisch sein. Durch Verlust dieser Symmetugrund von Herstellungsschwankungen

und auftretenden Beschadigungen, unterscheiderdish Spektren jedoch.

Ebenfalls zu kleinen Unterschieden in den Spek#iaas Getrankekastens fihrt eine Abwei-
chung im Einspann- und Messvorgang, da eine 100eXddkte Positionierung unter diesen

gegebenen Bedingungen nur unter erhéhtem zeitlialeanapparativem Aufwand realisier-
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bar ist. Aus diesem Grund erfolgten von jeder Kastée jeweils drei Mehrfachmessungen,

um diese Schwankungen zu bericksichtigen.

Abbildung 4-29 zeigt exemplarisch den Mittelwertsaginer Vierfachbestimmung und die
normierte (auf den Mittelwert bezogene) Standardadivung. Gerade im oberen Frequenz-
bereich schwanken die Messungen sehr stark, waalleon auf das Hintergrundrauschen und
die Fremdschwingungen zurlickzufuhren ist. Im nieddfrequenzbereich treten die gréi3ten
Schwankungen in den Schwingungen mit den hohen iudeh auf. Dies resultiert vor allem

aus der veranderten Dampfung durch die ungenasp&imung.
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Abbildung 4-29: Mittelwert und normierte Standard@ichung einer Mehrfachmessung
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4.2.3 Eingangsdaten fur die KNN

Die erfassten Schwingspektren der zu untersuchedgrinkekasten dienen nach der be-
schriebenen Vorverarbeitung als Eingangsdateni@iKNN zur Zustandsprognose bzw. zum
Netzwerktraining (vgl. Tabelle 4-8). Die Aufteilurter Datensatze erfolgte in je einen Trai-
ningsdatensatz, einen Validierungsdatensatz urehélestdatensatz. Die Trainingsdaten die-
nen zum Anpassen der Gewichte zwischen den Kn@tenValidierungsdaten ermdglichen
wahrend des Trainingsvorganges eine Prufung de¥dréschrittes und geben einen Anhalts-
punkt Uber die Vorhersagegute der trainierten KN&senthalt, durch die Mehrfachmessung
bedingt, Datensatze von Kasten die in &hnlichemFawuch in den Trainingsdaten vorhanden
sind. Jeder Datensatz wird aber insgesamt nur évenaendet. Die Aufteilung in Trainings-
und Validierungsdaten erfolgt zuféllig nach eineongegebenen Verhaltnis von 9 zu 1. Nach
jedem Lernzyklus folgt ein Validierungszyklus mérd lernenden KNN. Es findet anhand der
Validierungsdaten keine Anpassung der Gewichtd, slas geschieht ausschlief3lich durch
die Trainingsdaten. Die Abweichung der KNN-Ausgaben Vorgabewert dient als Fehler-
malfd und zeigt nach jedem Trainingszyklus den Letsdbritt. Der Trainingsfehler nimmt im
Lauf des Trainings stetig ab, bis er im Regelfaktimeiner endlichen Anzahl an Trainingszyk-
len ein globales Minimum erreicht hat. Der Validiegsfehler hingegen nimmt im Regelfall,
wie der Trainingsfehler, ab und steigt im Laufe deainings wieder an. Daraus lasst sich
ableiten, dass zugunsten einer verbesserten Erkgnter Trainingsdaten eine schlechtere
Prognose aller nicht in den Trainingsprozess inteign Datenséatze resultiert (vgl. Kapitel
2.5.2).

In den nachfolgend beschriebenen Kapiteln wurderkdiN jeweils bis zur Erreichung einer
minimalen Fehlerrate von 0,05 trainiert. Dabei kgt alle 50 Trainingszyklen eine Abspei-

cherung der Netzwerkkonfiguration, um die Fehlasgcklung zu protokollieren.

Bei den Testdaten handelt es sich um unbekanrdbt m den Trainingsprozess integrierte
Daten. Im Regelfall dienen die Testdaten dazu, absehlieRende Bewertung von fertig trai-
nierten KNNs vorzunehmen. Es handelt sich demgeunnd(&ine finale Offline-Validierung

aller berechneten KNN-Parameter. Im vorliegenddhwarden alle wahrend des Trainings
abgespeicherten KNNs offline validiert, um den "afldes Testfehlers wahrend der KNN-

Entwicklung besser darstellen zu kénnen.
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4.2.4 Verwendete KNN

Tabelle 4-9 listet die Details zu den eingesetiBiNs auf. Die Zahl der Eingangsneuronen
variiert zwischen 16 und 128. Je kleiner diese Sthausfallt, desto starker muss das Fre-
guenzspektrum mit urspringlich 1024 Datenpunktengamiert werden um als Eingabe flr
das KNN zu dienen. Dazu kommt das numerische lategisverfahren nach Simpson zum
Einsatz. Jedes einzelne Eingangsneuron ist mitrjédeuron in der ersten verdeckten Schicht
verbunden. Diese Schicht wurde in den vorliegendersuchen immer halb so grof3 wie die
Eingangsschicht gewahlt. Sie umfasst acht Neuram&MNN eins und 64 Neuronen in KNN
sechs. In KNN vier und sechs ist nach der erstedeekten Schicht eine zweite verdeckte
Schicht angeordnet. Die Anzahl der Knoten sind ainfalls halb so viele wie in der voran-
gegangen Schicht. Die Neuronen der ersten sindlemtNeuronen der zweiten Schicht wie-
derum Uber die verdnderbaren Knotenverbindungemetar In der Ausgangsschicht befindet
sich ein Neuron, welches vollstandig mit den Knadenvorangegangenen Schicht verbunden
ist. Das Ausgangsneuron gibt nach auf3en den appierxen Zustand des zu Grunde liegen-
den Getrankekastens bekannt. Ein Wert gréRer 0d mit dem Zustand ,Intakt®, ein Wert

kleiner 0.5 mit dem Zustand ,Defekt” substituiert.

Tabelle 4-9: Ubersicht der eingesetzten KNN

Anzahl der Neuronen KNN 1D
in der ... 1 2 3 4 5 6
Eingangsschicht 16 32 64 64 128 128
1. verdeckten Schicht 8 16 32 32 64 64
2. verdeckten Schicht - - - 16 - 32
Ausgangsschicht 1 1 1 1 1 1
Neuronen Gesamt 25 49 93 113 193 225
Neuronenverbindungel 136 528 2080 2576 8256 10272

Tabelle 4-9 verdeutlicht den Zusammenhang zwisdsgrmnzahl an Neuronen und der An-
zahl der trainierbaren Gewichte. So stehen im KN eur 136 Knotenverbindungen zur
Informationsabbildung zur Verfigung, wohingegen KNéths insgesamt 10272 trainierbare
Gewichte enthalt. Wahrend des Trainings erfolgsehiéel3lich eine Anpassung der Verbin-
dungsgewichte zwischen den Neuronen. Nehmen diase eegativen Wert an, wirkt sich

die Verbindung hemmend auf die Aktivitat des Zielrmans aus. Ein positives Verbindungs-
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gewicht bewirkt demnach einen verstarkenden Effiekt Aktivitat. Knotenverbindungen mit
dem Wert null unterbrechen die Informationsweitbegan KNN und kdnnen letztendlich aus
dem Netzwerk entfernt werden. Dieses Verfahren nsich ,Pruning“ und bewirkt bei Net-
zen mit einer groRen Anzahl an Neuronen eine Vgerung des Speicher- und Rechenauf-
wandes, da jedes Gewicht eine Gleitkommazahl mérai Speicherverbrauch von 64 Bit be-

legt.

In den Auswertungen der Labordaten lieferten KNNsdbis drei sehr gute Ergebnisse. Bei
den folgenden Auswertungen eines reprasentativi2aeenpools zeigte sich, dass diese KNN
nicht ausreichen, um eine vollstandige Abbildung defgenommenen Schadensmuster zu
gewahrleisten. Schlechte Erkennungsraten belegésn Deswegen kamen weitere KNN mit
gréReren Eingangschichten sowie mit einer zweitgdeckten Schicht fir die Auswertungen
zum Einsatz. Dabei tauchte unter anderem die Relaesy nach der Abhangigkeit der Er-
kennungsrate von der Grél3e der Eingangsschichiestevi Anzahl der verdeckten Schichten
bzw. der verdeckten Knoten in einem Netzwerk unddagnit zusammenhangenden Anzahl
an trainierbaren Verbindungsgewichten zwischen earonen auf. Diese finden in Kapitel

4.2.6.1 nahere Betrachtung.

Zur Vollstandigkeit sei hier erwahnt, dass prineipijede erdenkliche Netzwerktopologie
bezuglich der Anzahl der Schichten, als auch derzahhder Knoten in den Schichten még-
lich ist. Die Untersuchungen zeigten aber sehreritig, dass diese Konfigurationen im Ver-
gleich mit den hier diskutierten keine VerbesserdegErkennungsrate hervorbrachten. Auch
die GroRe der verdeckten Schichten, z.B. in ein@nfiguration 32-64-1 oder 32-64-128-1
usw., resultierten in einer nicht nennenswertenekndg des Ergebnisses. Aus diesem Grund
wurden diese Untersuchungen verworfen und sindtnial der folgenden Ergebnis-

diskussion.
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4.2.5 Funktionsmuster 1
4.2.5.1Versuche im Labor

Mit der in Kapitel 3 beschriebenen Anlage entstdncth Messungen am Versuchskastenpool
| (vgl. Tabelle 4-8) eine Messdatensammlung besiglaeis 179 Einzelspektren, die in Roh-
datenform die zeitlich aufgeldsten Beschleuniguagsd der kurzen Griffleisten in horizonta-
ler Richtung enthalten. Die Aufteilung der Datemsé&trfolgt nach dem beschriebenen Sche-

ma in Trainings-, Validierungs- und Testdaten. Hitersicht gibt Tabelle 4-10.

Tabelle 4-10: Zusammensetzung der KNN Eingangsdatee

Datensatz Training Validierung Test
Zustand defekt intakt defekt intakt defekt intakt
Anzahl 32 111 5 14 9 8

In Tabelle 4-11 sind die Ergebnisse dieses Netawnarkngs aufgelistet. In den Spalten er-
scheinen die von den fertig trainierten Netzwer&aagegebenen positiven Prognosen in Pro-

zent bezogen auf die Anzahl der Datensatze (vdjell@4-10).

Es zeigt sich, dass nur KNN 1 mit der Topologie8iB-insgesamt funf Datensatze falsch
prognostiziert. Bei drei davon handelt es sich wafekte Kasten im Trainingsdatensatz und
zwei defekte im Validierungsdatensatz. Die KastanTestdatensatz hingegen werden richtig
erkannt. Scheinbar ist das kleine KNN mit nur LInierbaren Verbindungsgewichten nicht
fahig, den Zusammenhang zwischen allen Trainingsdatzen richtig abzubilden. Die er-
lernbaren Mdglichkeiten an verschiedenen Schadeleshi sind in diesem Netzwerk be-
grenzt. Durch die Komprimierung der Datensatze wapriinglich 1024 Werten auf 16 geht
zu viel Information verloren, um eine differenzeeAussage Uber den Zustand der einzelnen

Pruflinge treffen zu kdnnen.
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Tabelle 4-11: Vergleich der Prognosen der verseamned KNN

Positive Prognose (richtige Klassifizierung) [%
KNN ID Daten g ( g 9) (%]

Training Validierung Test Gesamt
gesamt 97.9 89.5 100.0 97.2
1 .
16-8-1 intakt 100.0 100.0 100.0 100.0
defekt 90.6 60.0 100.0 89.1
gesamt 100.0 100.0 100.0 100.0
2 :
32-16-1 intakt 100.0 100.0 100.0 100.0
defekt 100.0 100.0 100.0 100.0
gesamt 100.0 100.0 100.0 100.0
3 .
64-32-1 intakt 100.0 100.0 100.0 100.0
defekt 100.0 100.0 100.0 100.0

Abbildung 4-30 illustriert den Verlauf des mittlerguadratischen Netzwerkfehlers im Ver-
lauf der Trainingszyklen. Auch daraus ist klar eénlich, dass die Lernfahigkeit der KNNs
von ihrer Topologie und dem Informationsgehalt Bndverwendeten Daten abhangig ist.
Wahrend beim kleinsten KNN 1 mit nur 16 Eingangsknaach ca. 30 Trainingszyklen kei-
ne Abnahme des Trainingsfehlers mehr erkennbarsiiskt dieser bei den anderen beiden
Netzen mit steigender Trainingsdauer. Die Verlaifel bei KNN 2 und KNN 3 bis zum 30.
Trainingszyklus ahnlich. Danach fallt der Trainifedder von KNN 3 sehr schnell ab, wah-
rend der Trainingsfehler von KNN 2 flacher abnimriach 100 Trainingszyklen ist der

Netzwerkfehler bei beiden Netzen so klein, dass@itensétze richtig erkannt werden.

Auch der Testfehler ist bei allen Netzwerkkonfigiomen nach 100 Trainingszyklen sehr
klein. Das trainierte KNN ist damit in der Lageleal7 Test-Datensatze richtig zu prognosti-
zieren. Da es sich dabei um Daten handelt, dig mctien Trainings- und Validierungsdaten
vorhanden sind, lasst sich daraus schliel3en, dassli® benutzten Testkasten in einem Zu-
stand befinden, der den Trainingskasten sehr &hmdic Durch ihre Abstraktionsfahigkeit

sind die Netze also in der Lage, aus ahnlichemueezmuster eine Klassenbildung bzw. eine

Kategorisierung vorzunehmen.
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Abbildung 4-30: KNN-Fehler aufgetragen tber Tragsnyklen

Der mittlere quadratische Testfehler (vgl. Tab@He) fallt hier in allen drei Fallen schneller
ab als die jeweiligen Test- und Validierungsfetdegn. Dies deutet darauf hin, dass sich in
den Trainings- und Validierungsdatensatzen Spekbefinden, die nicht eindeutig erkannt
werden und somit einen Fehler erzeugen. Die Testdahgegen scheinen ausschlie3lich aus
Datenspektren zu bestehen, die das KNN wahrend @@mingsphase erlernt hat. Weiterhin
ist an Abbildung 4-30 auffallig, dass bei KNN 1 desstfehler mit steigender Anzahl an Trai-
ningszyklen abnimmt, obwohl sich am ValidierungsduTrainingsfehler nichts bzw. nur
noch sehr wenig andert. Auch hier stehen die Pnodidgensatze im Trainingsdatensatz in der
Verantwortung. Der Trainingsalgorithmus versuchhweéid des Trainings durch eine Ande-
rung der KNN eine bessere Parametrierung zu findenden Fehler zu minimieren. Diese
Parameteréanderung bewirkt eine bessere Erkennun@rdmingsdaten und damit eine Ver-
ringerung des mittleren quadratischen Testfehddysr nicht, wie erwartet, eine Verbesserung
der Erkennungsrate der Trainingsdaten.
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4.2.5.2Versuche auf Feldebene

In diesem Arbeitsschritt erfolgte der Transfer Bex dahin entwickelten Versuchsanlage in
den Flaschenkeller des Mineralbrunnenbetriebeskerdsrunnen in Neustadt an der Aisch.
Hier fand erstmals der Test im industriellen Umfeii einer Vielzahl von Pruflingen aus
allen Zustandskategorien statt. Da die Aussortigrder defekten Getrdnkekéasten in diesem
Betrieb zum Grol3teil noch von Hand erfolgt, liegt betrachtliches Interesse an einem zu-
verlassigen, automatischen Sortiersystem vor. Ndleenperaturschwankungen, Vibrationen
durch den Anlagenbetrieb und den Transportverkedginflussen auch Feuchtigkeit und
Schmutz das Messsystem. Daher wurden die im Labtidkalibrierten KNN im Betrieb mit
dort aufgenommenen Messspektren nachkalibriert.

Auch bei dieser Auswertung erfolgte die Aufteiludgr Datensatze nach dem bekannten
Schema in Trainings-, Validierungs- und Testdane Ubersicht gibt Tabelle 4-12.

Tabelle 4-12: Zusammensetzung der KNN Eingangsdatea

Datensatz Training Validierung Test
Zustand defekt intakt defekt intakt defekt intakt
Anzahl 1359 1502 159 160 248 328

In Tabelle 4-13 sind die Ergebnisse dieses Netanarkngs aufgelistet. In den Spalten er-
scheinen die von den fertig trainierten Netzweraagegebenen positiven Prognosen in Pro-

zent bezogen auf die Anzahl der Datensatze (vdjell@4-12).
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Tabelle 4-13: Vergleich der Prognosen der verseamned KNN

Positive Prognose (richtige Klassifizierung) [%
KNN ID Daten d ( g 9) (%]

Training Validierung Test Gesamt

gesamt 84.3 74.6 63.2 80.2

1 .
16-8-1 intakt 85.8 79.4 73.8 83.3
defekt 82.6 69.8 49.2 76.7
gesamt 94.7 83.1 62.2 88.7

2 .
32-16-1 intakt 96.7 84.0 78.0 92.5
defekt 92.6 82.0 41.1 84.5
gesamt 95.3 84.6 64.9 89.8

3 .
64-32-1 intakt 96.6 82.6 78.4 92.5
defekt 93.9 86.5 47.2 86.6
gesamt 98.8 90.3 60.8 92.3

4 .
64-32-16-1 intakt 99.3 90.6 69.2 93.7
defekt 98.3 90.0 49.6 90.7
gesamt 95.0 86.5 63.5 89.5

5 .
128-64-1 intakt 94.4 85.4 75.3 90.5
defekt 95.6 87.8 48.0 88.3
gesamt 94.9 85.9 65.3 89.6

6 .
198-64-32-1 intakt 95.2 85.4 78.1 91.5
defekt 94.7 86.5 48.4 87.5

Betrachtet man die Ergebnisse zeigt sich, dass KNhit der Konfiguration 64-32-16-1 in
der Trainingsphase die besten Ergebnisse errdizhtitir alle Netzwerke das gleiche Ab-
bruchkriterium galt, ist hieraus zu folgern, daish sler mittlere quadratische Fehler, der tber
alle Patterns berechnet wird, bei den verschiedé&temen unterschiedlich auswirkt. Wah-
rend bei KNN 4 viele Patterns einen kleinen bledsmFehler in ihrer Prognose aufweisen,
der durch die gewdahlte Kategoriengrenze bei 0.6tria einer Falschklassifizierung fuhrt,
haben die anderen Netzwerke anscheinend bei eildgéensatzen grol3ere Probleme diese
einer Kategorie zuzuordnen. Diese Prognoseabweggmuwirken sich somit zwar gleich auf
den mittleren quadratischen Netzwerkfehler ausehatber auf das Gesamtprognoseergebnis
einen entscheidenden Einfluss, da die entsprecheDd¢ensatze einer anderen Kategorie
zugeordnet werden. Dies zeigt sich auch in dendialingsergebnissen, bei denen ebenso
das KNN 4 mit einer positiven Erkennungsrate von 3% am besten abschneidet. Die
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Testergebnisse von KNN 4 fallen aber neben einageteren mitunter am schlechtesten aus.
Das KNN vermag in diesem Stadium vor allem deféddsten nur noch mit einer Rate von
ca. 50 % richtig zu klassifizieren. Die Ursachedigse schlechten Ergebnisse ist zweifelsfrei
mit dem ,Overfitting-Effekt” zu erklaren. Das bedety das KNN hat sich wahrend der Trai-
nigsphase so gut an die prasentierten Schadenafikpasst, dass seine Generalisierungsfa-
higkeit dabei verloren ging. Da die Validierungssatm Zufallsprinzip aus den Trainingsda-
ten entnommen wurden, erreicht die Validierungsesten ahnlich guten Wert. Die Validie-
rungsdaten haben aber nach wie vor keinen Einflugslen Trainingsvorgang, sondern die-
nen nur zur Uberwachung wahrend des Trainings. Teistdaten sind aus insgesamt zwei
kompletten Messreihen zusammengestellt. Dabei kasedato ungeprifte Kasten aus dem
Kastenmagazin zum Einsatz. Darin hat sich mit haleahrscheinlichkeit eine grof3e Anzahl
an schadhaften Exemplaren befunden, deren Frequsitemsich von den Trainingsdatensat-
zen so stark unterscheiden, dass das KNN mit s@agaeralisierung an seine Grenzen gerat.
Dies bestatigt die Aussage, dass ein KNN nur nméri reprasentativen Datenpool optimal
trainierbar ist, der das gesamte Spektrum an aerfilen Schadensbildern abbildet.
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Abbildung 4-31: Mittlerer quadratischer Trainingsier

Betrachtet man neben den Endergebnissen zusatistidrerlaufe des mittleren quadratischen
Netzwerkfehlers, aufgetragen Uber die Anzahl dexinimgszyklen, wird deutlich, dass mit

VergréR3erung der Eingangsschicht, welche eine \8&gung der bereitgestellten Informati-
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onen bedeutet, die Anpassung der Verbindungsgesviaint Erreichung eines vorgegebenen
mittleren Netzwerkfehlers mit wenigen Trainingsarklerreicht wird (vgl. Abbildung 4-31
bis Abbildung 4-33). Der grol3e Sprung zwischen K8INnd 4, welche beide eine Eingangs-
schicht von 64 Knoten besitzen und damit die glemclformationen zum Training zur Ver-
fugung hatten, lasst darauf schliel3en, dass nightdie Eingangsschicht eine Rolle spielt,
sondern auch die Anzahl der Knoten im Netzwerk sa¥ie Gewichte als Verbindungen zwi-
schen den Knoten.
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Abbildung 4-32: Mittlerer quadratischer Validierigighler

Der Verlauf des mittleren quadratischen Validiersfelers ist den Verlaufen der Trainings-
fehler sehr ahnlich, stagniert aber mit zunehmerderahl an Trainingszyklen oder steigt,
wie im Fall KNN 6 und KNN 2, wieder an. Daraus Esish die These des Auswendiglernens
untermauern, bei dem das Netzwerk seine Generaligjsfahigkeit verliert. Das globale Mi-
nimum im betrachteten Funktionsbereich der Valighgsfunktion von KNN 6 liegt bei ca.
300 Trainingszyklen. Dabei werden 87,15 % aller iMMatungsdatensatze, 67,19 % aller
Testdatensatze und 91,51 % der Trainingsdateng@tmeKNN richtig prognostiziert. Da die
Trainingsdatenséatze den anderen beiden aber zadkegrwveit Gberwiegen, wirkt sich die
geringfugig gesunkene Erkennungsrate der Traineigsd negativ auf die Gesamterken-
nungsrate aus. Diese sinkt in diesem Beispiel mgineWert von 87,41 %. Einer verbesserten

Erkennung der Schaden aus den Testdaten steht denen@ schlechtere Erkennung der
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Standardschaden aus den Trainingsdaten gegeniber.

Betrachtet man den Verlauf des mittleren quaddagiscTestfehlers, so zeigt sich nochmals
sehr deutlich, dass die eingesetzten KNN ohne Awapamit zunehmenden Trainingszyklen

die Fahigkeit verlieren, die Testdatenséatze richtigorognostizieren (vgl. Abbildung 4-33).
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Abbildung 4-33: Mittlerer quadratischer Testfehler

Abschlie3end lasst sich aus diesen Ergebnissemnosafassen, dass eine optimale Vorher-
sage der Zustdnde von Getrankekasten sehr starlleroviorverarbeitung der aufgenomme-
nen Frequenzspektren abhangig ist. Eine zu hohepkionierung fuhrt dabei zu einem Ver-
lust von essentiellen Informationen. Benutzt margagen groRe Eingabeschichten, flhrt dies
einerseits zu einem hohen Informationsgehalt in Ei@gabedaten, hat aber auch zur Folge,
dass die Anzahl der Verbindungsgewichte stark ayispegl. Tabelle 4-9). Dies hat zur Fol-
ge, dass ein KNN sehr schnell lernt, bekannte Batee richtig zu prognostizieren, seine
Generalisierungsfahigkeit jedoch abnimmt. Eineetigjehende Untersuchung dieser Aussa-

gen erfolgt in den folgenden Kapiteln.
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4.2.6 Funktionsmuster 2

Bei Funktionsmuster 2 handelt es sich, wie bets#schrieben, um den Transfer der aufge-
bauten Experimentieranlagen in ein praxistauglidiegenaggregat. Mit Hilfe eines Kasten-
pools, bestehend aus 40 defekten und 89 intaktsteKaentstand eine Datensammlung aus
1483 Einzelspektren, die im weiteren Verlauf zurswertung dienen. Eine Ubersicht der
Zusammensetzung gibt Tabelle 4-14. Der Trainingsdattz mit 1206 Einzelspektren enthalt
Spektren von defekten und intakten Getrankekafden.Validierungsdatensatz ist aus dem-
selben Datenpool wie der Trainingsdatensatz nashfgallsprinzip entnommen und enthéalt
135 Messungen. Der Testdatensatz wurde in dieserséiichung in drei Teile aufgeteilt, um
eine differenzierte Aussage Uber die Prognoseféltigler trainierten Netze machen zu kon-
nen. Dabei handelt es sich um drei Datensatzensgesamt 142 Messungen. Test 1 enthalt
ausschlief3lich Schwingungsdaten von defekten KagienDatenséatze 2 und 3 enthalten In-
formationen von intakten Kasten, wobei der Daten3aist 2 ausschliel3lich mit fabrikneuen
und Test 3 mit gebrauchten Kasten erzeugt wurde.

Tabelle 4-14: Zusammensetzung der KNN Eingangsdatea

Datensatz Training  Validierung Test 1 Test 2 Test 3
Zustand defekt + intakt defekt intakt (neu) intakt (gebraucht)
Anzahl 1206 135 45 48 49

Die Zusammenfassung der urspriinglich 1024 Daterpufslssenden Frequenzspektren er-
folgt wie in den vorangegangenen UntersuchungenHitie der numerischen Integration
nach Simpson. Je nach eingesetztem KNN (Ubersichébelle 4-9) erfolgte die Komprimie-
rung in 16, 32, 64 oder 128 Datenpunkte der kortesiefErequenzspektren von O bis 5 kHz.
Wahrend des Trainings erfolgte alle 50 Trainingetieheine Abspeicherung der trainierten
Gewichte, um danach den Trainingsverlauf berechureh mit den anderen KNNs verglei-
chen zu kdnnen. Abbruchkriterium fir das KNN-Tragniwar wie schon zuvor der mittlere
guadratische Trainingsfehler, der in den vorliegan¥ersuchsreihen einen Wert unter 0.05
einnehmen musste. Tabelle 4-15 zeigt, wie vieleningszyklen beim Training der verschie-

denen KNNs dazu notwendig waren.
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Tabelle 4-15: Ubersicht der durchgefiihrten Traieiyglen

KNN ID 1 2 3 4 5 6
Trainingszyklen  15.000 650 650 400 300 200

Vergleicht man die Gesamtzahl der Knotenverbindar(geehe Tabelle 4-9) mit der Anzahl
der bendtigten Trainingszyklen wird deutlich, ddese umgekehrt zueinander proportional
sind. Da in einem Trainingszyklus die Anpassungralewichte erfolgt, ist die Gesamtzahl
der neu berechneten Gewichte pro Zyklus abhangigieo Netzwerkgrof3e. Wie in Tabelle
4-15 zu erkennen ist, nimmt mit zunehmender Netkgréfie die Anzahl der benétigten
Lernzyklen zur Erreichung eines vorgegebenen Tmgsfehlers ab. Wéahrend bei KNN 6 der
mittlere quadratische Fehler nach ca. 200 Lernzyllen Wert 0.05 erreicht, bendtigt KNN 1
ca. 15.000 Lernzyklen. Vergleicht man die Anzahlidegesamt vorgenommenen Gewichts-
veranderungen, zeigt sich, dass KNN 2 zur Erreigldes vorgegebenen Kriteriums mit Ab-
stand den geringsten Rechenaufwand verursachtAlbildung 4-34).
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1.5E+06
1.0E+06
5.0E+05 I
0.0E+00 .
1 2 3 4 5 6

KNN ID

Gesamtanzahl der Gewichtsanpassungen

Abbildung 4-34: Angepasste Gewichte in den KNN



Vorstellung und Diskussion der Ergebnisse 126

4.2.6.1Auswirkung der KNN-Topologie auf die Prognosefahiglit

Das vorgegebene Kriterium fur den Trainingsabbrweln die Unterschreitung des mittleren
guadratischen Fehlers bei einem Wert von 0.05.Hedgutet, dass das KNN in der Lage ist,

den vorgegebenen Trainingsdatenpool richtig abdahil

Aussagen Uber die Gesamtprognosefahigkeit gibBdrechnung des Validierungs- und des
Testfehlers, da diese Daten nicht fir das Traimmgesetzt werden und somit ein Mal3 fur
die Generalisierungsfahigkeit des KNN darstellemeieht der mittlere quadratische Netzfeh-
ler hierbei ahnlich gute Werte wie im Training,isbdas KNN optimal parametriert und fur

die Anwendung zur Prognose des Zustandes unbekabeteinkekasten fahig.

In Tabelle 4-16 sind die Ergebnisse dieses Netanarkngs aufgelistet. In den Spalten er-
scheinen die von den fertig trainierten Netzwer&asgegebenen positiven Prognosen in Pro-

zent bezogen auf die Anzahl der Datensatze.

Eine Analyse der Ergebnisse aus Tabelle 4-16 ¢rKIEN 3 mit der Topologie 64-32-1 mit
insgesamt 93 Neuronen und 2080 Neuronenverbindumgen Auswerteverfahren mit der
besten Gesamterkennungsrate von 95.14 %. Es d&rihage, aus dem vorliegenden Daten-
material 97.98 % der intakten und 88.46 % der defelksetrankekasten richtig zu klassifizie-
ren. Bei der Erkennung der Validierungsdaten entedeeses Netzwerk sowohl bei den defek-
ten als auch bei den intakten Priflingen im Vegdleau den anderen KNNs immer die hdchs-
te Erkennungsrate. Bei der Klassifizierung von kal@ten Schadensbildern zeigt diese
Netzkonfiguration Schwéchen. So erreicht es beidi#dakten Kasten aus Testdatensatz 1 nur
ein Ergebnis im Mittelfeld. Mit einer Erkennungg&aton nur 80 % steht es hinter dem KNN
4, dass diesen Testdatensatz zu 84,44 % richtidpzaifizieren vermag.

Bei der Erkennung der neuen Getrankekasten auslafessatz 2 zeigt sich KNN 2 mit
97,92 % als die am besten geeignetste MoglichkeltKNN 5 erreicht 97,96 % mit Abstand
das beste Erkennungsergebnis bei der Kategorigjateangebrauchten Priflinge aus Testda-

tensatz 3.

Es zeigt sich auch hier die Tendenz, dass mit esteligr Erkennungsrate wahrend der Trai-
ningsphase die Generalisierungseigenschaften dé& ¥é@floren gehen und als Resultat die
nicht erlernten Muster nur noch unzureichend eitufeserden kénnen. Die Prognoseergeb-

nisse der Testdatensétze untermauern dies.
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Die Tatsache, dass in den Testdatenséatzen nienh&rlSchwingspektren enthalten sind, ver-
deutlicht, wie wichtig eine ausgewogene Verteilulgyg Trainingsdatensatze ist. KNN 5 und
KNN 6 zeigen, dass die unbekannten Schwingspekivech Generalisierung zum Grol3teil
richtig erkannt werden. Die durchgehend schleckigyebnisse bei der Erkennung der defek-
ten Kasten aus Testdatensatz 3 belegen, dass tissuchten Konfigurationen nur unzu-
reichend in der Lage sind, die darin enthaltenescB&digungen an den Getrankekasten zu
klassifizieren. Eine Erweiterung der Testdaten &pektren aus dieser Klasse kann diesem

Manko Abhilfe schaffen und somit eine Verbesseraitgy Schadenskategorien herbeifihren.

Tabelle 4-16: Vergleich der Prognosen der vers@med KNN

Positive Prognose (richtige Klassifizierung) [%0]
KNN ID Daten — —
Training Validierung Test1 Test 2 Test3 Gesamt

gesamt  95.19 91.85 75.56 77.08 87.76 93.46
1 intakt 99.18 98.88 -- 77.08 87.76 97.60
defekt  85.47 78.26 75.56 -- -- 83.71
gesamt  94.86 88.89 68.89 81.25 91.84 92.99
2 intakt 98.82 96.88 -- 81.25 91.84 97.50
defekt 85.47 69.23 68.89 -- -- 82.35
gesamt  96.19 97.04 80.00 81.25 91.84 95.14
3 intakt 99.17 99.03 -- 81.25 91.84 97.98
defekt  89.23 90.63 80.00 -- -- 88.46
gesamt  95.77 94.81 84.44 85.42 51.02 93.53
4 intakt 98.81 96.12 -- 85.42 51.02 95.68
defekt 88.77 90.63 84.44 -- -- 88.46
gesamt  96.02 88.89 82.22 79.17 97.96 94.47
5 intakt 98.47 93.48 -- 79.17 97.96 97.12
defekt  90.11 79.07 82.22 -- -- 88.24
gesamt  96.68 91.85 82.22 97.92 95.92 90.18
6 intakt 99.18 97.83 -- 97.92 95.92 96.34

defekt 90.68 79.07 82.22 — — 75.39
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Der Verlauf des mittleren quadratischen Netzwerdeh wahrend der Trainingsvorgange
gestaltet sich ahnlich der im vorherigen Abschgéreigten (vgl. Abbildung 4-35). Anhand
der Abnahme des Fehlers mit steigender Anzahl amifigszyklen, was durch das Training
beabsichtigt wird, lasst sich die zuvor aufgest€ellhese bestéatigen, dass sich mit zunehmen-
der Anzahl an trainierbaren Gewichten eine schreek®nditionierung der KNN durchfiihren
lasst. Wahrend KNN 6 zur Unterschreitung des voegegen Netzwerkfehlers 200 Trai-
ningszyklen durchlaufen muss, benétigt der Netzwaiker fir das KNN 5 ca. 300 Durch-
gange. Da beide Netze mit derselben Informatiofitget werden, muss der Unterschied in
der Anzahl der Neuronenverbindungen begriindetieDgse Tatsache ist ebenso zwischen
den KNN 4 und 5 zu beobachten. In KNN 1 nimmt détlene quadratische Netzwerkfehler
nur sehr langsam ab und erreichte nach ca. 50.9kl@érZeinen Fehler von ca. 0.06. Die Eig-
nung dieser Topologie scheint fragwirdig, da eioaditionierung des KNN sehr viel Zeit in

Anspruch nimmt.

0.16 T =
o T—p 1 Trainingsfehler
A \+\+\+
0.14 - — —
+
: \ \ \+\+\
= 0.12 2 +
@ \. \ ™~
_—
= Y A— -
—e. +
2 0.10 AN N =
E \ » \ \ID il
% 0.08 -\ \A \\ \O
E 0\ A\ \ \‘
° S~x AN
g 0.06 . : " \x\,ﬁ\\;< —+-KNN 1: 16-8-1 ]
o \ \ A \f -x-KNN 2: 32-16-1
:i__‘; 0.04 7 3 -e—KNN 3: 64-32-1 -
E —— KNN 4: 64-32-16-1
0.02 —+—KNN 5: 128-64-1 —
-a— KNN 6: 128-64-32-1
0.00 ‘ ‘ ‘ ‘ | | | |

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Trainingszyklen [-]

Abbildung 4-35: Mittlerer quadratischer Trainingser beim Trainingsprozess

Der Verlauf des mittleren quadratischen Netzwerldehin der Validierungsphase weist die
gleichen Tendenzen wie der in der Trainingsphasévgl Abbildung 4-36). Da die Validie-

rungsdatensatze nicht aktiv zum Training der KNMahgezogen werden, ist die Abnahme
des Fehlers ein positives Zeichen fur den Lerngrédr KNN, da diese indiziert, dass das

KNN auch in der Lage ist, unbekannte Spektren asdifizieren. KNN 4 weist dabei den
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besten Verlauf des Fehlers auf. Der Graph des felitn KNN 6 endet bereits nach 200
Trainingszyklen, da das KNN dann einen mittlereadyatischen Trainingsfehler von unter
0,05 erreicht hat und das Training somit endet,adwler Validierungsfehler bei 0,08 stehen
bleibt. Ebenso endet das Training von KNN 5 schachn300 Lernzyklen und der Validie-

rungsfehler betragt dann ca. 0,09.
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Abbildung 4-36: Mittlerer quadratischer Validierigighler beim Trainingsprozess

Auch die Testfehler haben keinen aktiven Einflusisceen Trainingsverlauf. Ihre Berechnung
erfolgt in der Regel nach dem Training mit dem stélhdig ausgebildeten KNN. Um den Ver-
lauf des Testfehlers zu verschiedenen Traininggyhaachstellen zu kdnnen, ist es deswegen
notig, die KNN wahrend des Trainings immer wiedezwspeichern, um diese quasi fertigen
KNN flr die Berechnung heranzuziehen. Da sich im @estdatensatzen, wie schon erwahnt,
ganzlich unbekannte Spektren von Kasten mit besend8chaden, aber auch fabrikneuer
Exemplare befinden, sind die Verlaufe des mittlegeiadratischen Fehlers nicht so streng
fallend wie bei der Trainings- oder Validierungskeir Es geschieht sogar, dass der Fehler in
extremen Fallen wieder stark zunimmt. Den Verlaaif Testfehler zeigen die folgenden Ab-

bildungen.
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Abbildung 4-37: Mittlerer quadratischer Testfehtd@ach dem Trainingsprozess

(Testdatensatz 1)
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Abbildung 4-38: Mittlerer quadratischer Testfehtd@ach dem Trainingsprozess

(Testdatensatz 2)
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Abbildung 4-39: Mittlerer quadratischer Testfehtd@ach dem Trainingsprozess

(Testdatensatz 3)

Aus dieser Untersuchung folgt, dass das ErlernerEgestufung des Zustandes von Getran-
kekasten anhand der vorliegenden Datenspektrenichdgt. Die Abbildung der Zusammen-
hange zwischen Schaden und Schwingbild kann inonalen Netzen abgebildet werden,
welche durch ihre Generalisierungsfahigkeit in ldege sind, zu klassifizieren. Je mehr Kno-
tenverbindungen in einem KNN vorhanden sind, destaiger Lernzyklen sind zur Anpas-
sung der Gewichte notwendig. Dies kann damit bedgtiwerden, dass jede Knotenverbin-
dung pro Zyklus einmal angepasst wird. Bei mehr t€nogibt es mehr Verbindungen und
deswegen ist die Anzahl der angepassten KnoteZyklois gréRer. Daraus lasst sich schlie-
Ben, dass die Anzahl der Knotenanpassungen aksrikint herangezogen werden muss, um

eine Bewertung des Rechenaufwandes vorzunehmen.

Mit groReren Eingangsschichten sind die Informatmgrwelche das KNN zur Klassifizierung
zur Verfugung gestellt bekommt, durch eine gré@ereahl an Datenpunkten differenzierba-
rer, was eine Verbesserung der Erkennungsrate alge Fhat. Gro3ere Eingangsschichten
fordern einen geringeren Komprimierungsgrad degi@aldaten und haben somit eine ver-
besserte Informationszuganglichkeit zur Folge. Bieswirkungen der Komprimierung auf
die Erkennungsrate der KNN findet im Folgenden aggm gesondert Beachtung.
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4.2.6.2Auswirkungen der Datenkomprimierung auf die Prognogfahigkeit

Um die mittels Laser erfassten Schwingungen deré@kekasten fur eine Auswertung mit-
tels KNN nutzbar zu machen, erfolgt eine Datenviaskeeitung, welche im Abschnitt 2.4
beschrieben ist. Mittels einer Fourieranalyse wiad Beschleunigungssignal in seine Einzel-
teile zerlegt und anhand einer Frequenz-Amplitudlaftragung dargestellt. Dieses Signal
enthalt alle Schwingamplituden bis zu einer Frequesm 5 kHz, welches durch ein Kompri-

mierungsverfahren in ein Datenspektrum fir die Kikdigewandelt wird.

Dieser Abschnitt behandelt die Auswirkungen aufRliegnosefahigkeit bei Auswertung von
nur einem Teil des Gesamtspektrums. In Tabelle 4iid die vier benutzten Datensatze be-
schrieben. Bei KO handelt es sich um das Origirddspm mit den Amplituden von O bis
5 kHz. Damit dieses Spektrum in einem KNN mit depdlogie 32-16-1 zum Training her-
angezogen werden kann, wird es komprimiert, so gig@bsnun in einer Klasse die Amplitu-
den von jeweils 156,25 Hz befindet. In K1 befinderh die Informationen aus dem Spektrum
von 0 bis 1562,5 Hz und es geschieht auch hierkeomeprimierung auf 32 Klassen mit einer
Frequenzbreite von jeweils 48,83 Hz. Genauso ddotlie Vorverarbeitung der Daten im
Eingangsdatensatz K2 und K3, wobei immer wenigtarinationen des Gesamtspektrums in

die neuen Datensatze ibernommen wurden.

Tabelle 4-17: Komprimierung der Eingangsdaten deNK

fulHz] fo[Hz] AfnelHZ]  Aforiginai[Hz] ~ Komprimierung  Eingangsknoten

KO 0 5000 156.25 4.88 32 32
K1 0 1562.5 48.83 4.88 10 57
K2 0 937.5 29.29 4.88 6 32
K3 0 625 19.53 4.88 4 57

Eine Zusammenfassung der Ergebnisse zeigt Tabdlg BDie beste Gesamterkennungsrate
von 98,38 % erreicht in dieser Untersuchung daeiaaterial K1. Die Spektren der defek-
ten als auch die der intakten Getrankekasten inmifigsdatensatz werden vom benutzten
KNN mit Uber 99prozentiger Sicherheit klassifizieduch Spektren, die in den anderen Da-
tensatzen der Datensammlung K1 enthalten sind;was KNN tberwiegend den richtigen
Zustand zu. Im Vergleich zum urspringlichen Veréathrdas im vorherigen Abschnitt disku-
tiert wurde, erweist sich diese Methode der Dateremarbeitung als geeignet, die Erken-
nungsrate zu verbessern. Vergleicht man die Gesleenteungsraten des vorherigen KNN 3
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(vgl. Tabelle 4-16), so verdeutlicht sich eine §teung um fast 3 %. Die Erkennung der
Spektren in allen Kategorien, lediglich der Validiegsdatensatz macht hier eine Ausnahme,

weisen eine verbesserte Klassifizierung auf.

Tabelle 4-18: Ergebnisse des KNN-Trainings

Positive Prognose (richtige Klassifizierung) [%0]
KNN ID Daten o o
Training Validierung Test1 Test 2 Test 3 Gesamt

gesamt 94.86 88.89 68.89 81.25 91.84 92.99
KO intakt  98.82 96.88 — 81.25 91.84 97.50
defekt 85.47 69.23 68.89 -~ -~ 82.35
gesamt 99.83 94.07 86.67 91.67 91.84 98.38
K1 intakt  99.88 97.83 = 91.67 91.84 98.94
defekt 99.72 86.05 86.67 — — 97.06
gesamt 95.27 87.41 84.44 58.33 91.84 92.92
K2 intakt  97.88 94.74 o= 58.33 91.84 95.49
defekt 89.08 70.00 84.44 - - 86.88
gesamt 95.44 92.59 86.67 93.75 97.96 94.94
K3 intakt  98.21 98.13 - 93.75 97.96 97.98
defekt 89.16 71.43 86.67 — — 87.78

Daraus lasst sich ableiten, dass die fir eine Kiassung eines Getrankekastens aussage-
kraftigsten Informationen im Frequenzbereich udte$2 Hz liegen. Weiterhin lasst sich fol-
gern, dass bei einer Verringerung der Informationerkleineren Frequenzen wichtige Infor-
mationen abgeschnitten werden, die fur eine opériédssifizierung nétig sind. Die Auswabhl
von allen Frequenzen bis 5 kHz, wie bei KO der,Faithalt zwar ein Maximum an Informa-
tionen zur Einstufung der Zustande, diese gehen dlreh die Komprimierung zugunsten
einer moglichst kleinen Eingangsschicht wieder orerh. Daraus lasst sich folgern, dass es
nicht darauf ankommt, moglichst viele FrequenzenEahgangsdaten zu verwenden, sondern
nur die informationstragenden. Eine Komprimierungcht nur dann Sinn, wenn dadurch ein
Informationserhalt gewéhrleistet ist. Die Zusamrmasgmfing korrelierender Informationen

bietet sich hier an.

Ein Verfahren fur diese gefolgerten Verbesserungedie Hauptkomponentenanalyse, wel-
che im nachsten Kapitel ausfuhrlich Erlauterungédin Die Verlaufe der Trainingsdiagramme

zu diesem Abschnitt befinden sich im Anhang 6.3.
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4.2.6.3Hauptkomponentenanalyse

Wie in Kapitel 2.4.2.2 beschrieben, dient die Haoptponentenanalyse dazu, die problem-
spezifischen Eigenschaften von Daten herauszuarbdiabei ist meist nicht ein einzelner
direkter Zusammenhang zwischen einer gemessendbeGnid einer gesuchten Lésung ge-
geben, sondern vielmehr die Kombination mehreresdgsRen. Hauptkomponenten sind
Linearkombinationen, also neue, kinstlich erscingff¥ariablen der urspriinglich gemesse-
nen Merkmale. Diese neuen Merkmale sind selbstt mitkkt messbar und werden aus den
zur Verfugung stehenden Messdaten errechnet. Begtaman das Frequenzspektrum der
Schwingungen eines Kastens als einen Vektor mig Iithensionen, so hat die Hauptkom-
ponentenanalyse eine Reduzierung der DimensionanZzel, ohne dabei den darin enthalte-
nen Informationsgehalt zu verringern. Der Informmasigehalt der Daten wird hierbei mit der
Variation der Datensatze bei einzelnen Schwingkeegan festgelegt. Redundante Informati-
onen hoch korrelierter Vektoren fasst man deswegsammen und ist somit in der Lage, die

Dimension der einzelnen Messdatensatze zu vernnger

In der vorliegenden Anwendung kommen die Frequeskispn, die zuvor zur Auswertung

mit den KNN genutzt wurden, zum Einsatz (vgl. Tébd}t19).

Tabelle 4-19: Verwendetes Datenmaterial

Zeilenvektoren | Spaltenvektoren V,,, Vi Ve Vs Vi Vs Vium V1024
Vin Frequenz [Hz] 4,88 9,77 14,65 19,53 24,41 | Af=4,88 5000
V1 Messdatensatz 1 M1 M2 M3 M4 M5 | ... M1024
V2 Messdatensatz 2 M1 M2 M3 M4 M5 | ... M1024
Vs Messdatensatz 3 M1 M2 M3 M4 M5 | ... M1024
Vs Messdatensatz 4 M1 M2 M3 M4 M5 | ... M1024

NxM-Messdatenmatrix nach der Fouriertransformation als
Ausgangsdatenmatrix fiir die Hauptkomponentenanalyse.
In den N Zeilen sind die Datenséatze aus 1482 Messungen
angeordnet.

In den M Spalten finden sich 1024 Merkmale pro
Messdatensatz n... . . ! . .
Vin Messdatensatz, die die Amplituden der Teilschwingungen bei

der jeweiligen Frequenz in [m/s?] enthalten.

Addiert man die 1024 Einzelschwingungen auf, so erhélt man
das urspringlich gemessene Schwingungssignal.
Zentrierung und Standardisierung geschieht mit dem
Spaltenmittelwert bzw. der Standardabweichung pro Spalte.

Vivieaa Messdatensatz 1482 M1 M2 M3 M4 M5 | L M1024

Mittelwert MW1 | MW2 | MW3 MwW4 MWS MWm MW1024

Standardabweichung SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 SDm SD1024
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Bevor die Frequenzspektren einer Hauptkomponensdyse unterzogen werden, geschieht
eine essentielle Vorbereitung der Daten. Dazu fietiee Zentrierung sowie Standardisierung
der Merkmale (Spalten) statt. Im Folgenden findeses Verfahren anhand einer Frequenz
kurz Erlauterung.

Der Gesamtdatensatz mit allen Frequenzspektran eher NxM-Matrix zusammengefasst.
Die einzelnen Spektren n sind zeilenweise angeomame bestehen jeweils aus 1024 diskre-
ten Schwingungsamplituden, welche durch Zerleguesgy Beschleunigungssignals mit Hilfe
der Fourier-Transformation berechnet wurden. Ahbilgl 4-40 zeigt exemplarisch diese
Schwingungsanteile bei 488 Hz fur alle 1482 Dates&Es zeigt sich, dass bei dieser Fre-
guenz manche Kasten mit sehr hoher Amplitude (B® /s?) aber auch mit sehr niedrigen

Amplituden, die gegen 0 m/s2 gehen schwingen.
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Abbildung 4-40: Amplituden der Originaldatensatse =488 Hz

Als erster Vorverarbeitungsschritt erfolgte einalsgnweise Zentrierung der Originaldaten-

matrix um den jeweiligen arithmetischen Spalterstert m,, .

, . 1
X'=x-m, mitg =2, R

i=1

Bei der Zentrierung riickt die Objektpunktmenge imiem Mittelwert in den Koordinatenur-

sprung, wodurch alle Objekte nicht mehr Absolutgrd@arstellen, sondern eine Abweichung
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von einem Durchschnittsobjekt. Der Mittelwert jed&saltenvektors ist somit 0. Hierdurch
wird vermieden, dass Frequenzanteile mit einem imoNBttelwert gegenuber kleinen

Amplituden dominieren. AuRerdem kommen dabei Vifr@quenzen zum Vorschein, deren
Amplitude in den einzelnen Spektren stark variigrtl somit ein Anzeichen fir eine veran-

derte Geometrie darstellt.

Nach der Zentrierung erfolgt in einem weiteren Yarénschritt die Standardisierung der

Spaltenvektoren mit der Standardabweichung s(xjedeiligen Spalte m.

s_ X (Nzl“(x)zj_(zl“(x)}
SarvroRl N(N-1)

Die Spaltenvektoren haben nun jeweils eine Stamdbavdichung von 1, wodurch Frequenzen
mit einer durchschnittlich niedrigen Amplitude iteighem Male Berucksichtigung finden
wie die Hauptschwingungen mit einer groRen Ampktudbbildung 4-41 zeigt wiederum

diesen Vorverarbeitungsschritt anhand der Amplitbee 488 Hz flir alle Messungen. Bei
Verfahren mit Variablen verschiedenen Ursprungs.hmterschiedlicher Skalierung erreicht
man mit diesem Verfahren eine Entdimensionierung \(iablen und macht diese somit

untereinander vergleichbar.

Aus dem nach Vorbehandlung der Rohdaten gewonnBagmnsatz X mit M Spalten (ent-
spricht den Frequenzklassen aus der Fouriertranstayn) und N Zeilen (entspricht den ein-
zelnen Messungen) wird durch die Operation

X zT X z X ZSTX zs

bzw R=
n-1 n-1

K=

eine symmetrische Matrix mit M Spalten und M Zeilgebildet. Im Falle zentrierter Daten
handelt es sich um die Kovarianz-Matrix K, bei Zakéh standardisierten Daten um die Kor-
relationsmatrix R (vgl. Tabelle 4-20).
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Abbildung 4-41: Zentrierte und standardisierte Aioplen der
Originaldatensétze bei f=488 Hz
Tabelle 4-20: Korrelationsmatrix R berechnet aus @Qeginaldaten
VMl VM2 VM3 VMm VM1024
Vi Kor (1,1) Kor (1,2) Kor (1,3) Kor (1,m) Kor (1,1024)
Vi Kor (2,1) Kor (2,2) Kor (2,3) Kor (2,m) Kor (2,1024)
Vs Kor (3,1) Kor (3,2) Kor (3,3) Kor (3,m) Kor (3,1024)
Die Korrelationsmatrix enthélt die Abh&ngigkeiten der einzelnen Spaltenvektoren
(entspricht den Amplituden bei einer bestimmten Frequenz) zueinander.
Eine positive Korrelation (Wert geht gegen 1) zeigt an, dass die Amplituden gemeinsam
vV anwachsen bzw. stagnieren. Deswegen ist die Diagonale (Kor (m,m)) in dieser Matrix 1, da
Mm . . . . .
ein Vektor zu sich selbst maximal korreliert ist.
Eine negative Korrelation ( Wert -1) zeigt ein gegeneinander laufen zweier Vektoren.
Unabhéngigkeit zweier Vektoren liegt vor, wenn die Korrelation O ist.
Vivioza | Kor(1024,1) | Kor (1024,2) Kor (1024,3) Kor (1024,m) Kor (1024,1024)
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In dieser Matrix sind die Kovarianzen bzw. Korredaen der vorverarbeiteten Spaltenvekto-
ren zueinander aufgelistet. Diese bewegt sich heiscl und 1 und zeigt, ob die Spaltenvek-
toren voneinander abhangig sind. Eine positive &ation bedeutet ein ,Miteinanderlaufen®
der Vektoren, eine negative Korrelation das ,,Gegaralerlaufen®. Der Wert null zeigt, dass
die Spaltenvektoren unabhangig voneinander sind.Magonalelemente der Matrix haben
einen Wert von eins und zeigen die Autokorrelatiles Vektors zu sich selbst. Vereinfacht
ausgedrickt zeigt diese Matrix, welche Frequenzam. l-requenzklassen voneinander ab-
hangig sind und somit einen &hnlichen, redundammtEmmationsgehalt besitzen, und welche
voneinander unabhangig sind und den Informatioragenhéhen. Abbildung 4-42 zeigt die
Korrelationsmatrix der Spaltenvektoren der vorbeledten Daten aus Versuchskastenpool 3
als farbigen Konturplot.
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Abbildung 4-42: Konturplot der Korrelationsmatrirrdskalierten Daten

Die Korrelationswerte sind darin als farbige Pun#tggestellt. Eine vollstédndige positive
Korrelation zweier Vektoren wird hier mit einem leel Gelb eine negative Korrelation mit
einem dunklen Rot dargestellt. Bewegen sich diet®\ien Bereich von 0, was eine Unkorre-
liertheit der Vektoren bedeutet, so ist die Famediesem Plot orange gewahlt. Ziel der
Hauptkomponentenanalyse ist es, aus den vorhandéglidoren neue Vektoren zu finden,
die voneinander vollstdndig unabhangig bzw. unlientesind. Eine Uberflissige Datenre-
dundanz lasst sich damit eliminieren und die Effatiét folgender Auswertungen somit ver-
bessern.
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Der numerische Kern der Hauptkomponentenanalyseehites der Bestimmung der M Ei-

genwerte und der normierten Eigenvektoren der Hatromsmatrix R. Da es zu jedem Ei-
genwert unendlich viele Eigenvektoren gibt, benatan die normierten Vektoren als Repra-
sentant fur alle Eigenvektoren zu einem Eigenw€igenwert und normierter Eigenvektor

nennt man Eigenpaar.
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Abbildung 4-43: Eigenwerte der Korrelationsmatrix

Die Komponenten der normierten Eigenvektoren etghalie gesuchten optimalen Gewichte
der Ausgangsvariablen bei der Bildung der jeweiligfauptkomponente, wahrend die dazu-
gehdorigen Eigenwerte ein Mal3 fur die Varianz bzwwe®ing angeben, die diese Hauptkom-
ponente in Bezug auf die Originaldatenmatrix besitir Wie Abbildung 4-44 illustriert, er-
klaren die ersten 50 Hauptkomponenten schon mehi&a® der Variation der Originaldaten
aus Versuchskastenpool 3, welche als ein Mal3 fiirddein enthaltenen Informationsgehalt
dient. Die Verdopplung der Hauptkomponenten voratD 100 erhoht die erklarte Varianz
nur noch um etwa 10 %. Hauptkomponenten mit einedeX gréf3er als 100 tragen in diesem
Beispiel nur noch sehr wenig zur Erhéhung des médionsgehaltes bei (< 0,15 %) und kon-
nen demzufolge aus den Spektren entfernt werdere &mit angestrebte Reduzierung der

Datendimensionen unter Wahrung des Informationdtg=hist damit realisierbar.
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Abbildung 4-44: Eigenwerte aus der Korrelationsimgabsteigend sortiert)

Die Bestimmung der Eigenwerte erfolgt Uber die laggder allgemeinen Gleichung

RW =AW

wobei R die quadratische Korrelationsmatmx,die Eigenvektoren und die dazugehérigen
Eigenwerte bezeichnet. Eigenvektor einer Matrixdstnach jeder Vektor, der mit der Mat-
rix multipliziert in ein Vielfaches von sich selb@bergeht. Dieses Vielfache ist der Eigenwert
A des Eigenvektos. Durch die Berechnung der Eigenwerte lber die @ufhg des charak-
teristischen Polynoms erfolgt in einem zweiten 8cliie Berechnung der dazugehdrigen,

normierten Eigenvektoren.

Das eingesetzte SoftwarepaketRerwendet zur Bestimmung nicht die Methode tbier d
Eigenwertbestimmung, sondern arbeitet nach denziBraer Singularwertzerlegung, welche
zu den gleichen Ergebnissen kommt.

Betrachtet man das Ergebnis der Hauptkomponentbsanadie neu erschaffene Daten-

matrix, so zeigt sich, dass unter Verwendung &lmptkomponenten der Informationsgehalt,

! R Development Core Team (2009). R: A languageesvitonment for statistical computing. R Foundation
Statistical Computing, Vienna, Austria. ISBN 3-96Q0607-0, URL http://www.R-project.org.
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also die Variation in den Daten, unverandert igt. dr Berechnung der Korrelation der neu-
en Vektoren zeigt sich aber, dass zwischen derekiez Vektoren keine Korrelationen mehr
auftreten. In Abbildung 4-45 ist dies wiederum faldbiger Konturplot dargestellt. Aul3er der
Autokorrelation als gelbe Winkelhalbierende zeigt @rafik Unkorreliertheit als orange Fla-

che.
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Abbildung 4-45: Konturplot der KorrelationsmatrierdHauptkomponenten

Wie viele der Hauptkomponenten signifikant sind, dia Originaldatenstruktur bzw. den
Informationsgehalt der Originaldaten angemessenfalaen, ist von grol3er Bedeutung und
kann auf verschiedenen Wegen bestimmt werden. &azet man die Zahl aller Hauptkom-
ponenten mit dem Index p und berlcksichtigt manT@itssache, dass die Eigenwerte abstei-
gend sortiert sind und somit mit steigendem Indaeleplnformationsgehalt bzw. die Variati-
on der Originaldaten, die diese Hauptkomponentkignte, abnimmt, so ist es das Ziel, her-
auszufinden wie viele signifikante Hauptkomponenteristieren und daraus resultierend um

wie viel Dimensionen sich das Modell verkleineradé

Die einfachste Methode um r zu bestimmen ist dasef&riterium [138]. Dabei werden nur
Hauptkomponenten gezahlt, deren Streuung Uberdthmohiich ist, also Uber dem mittleren
Eigenwert liegt. Im vorliegenden Fall ist der n@té Eigenwert gleich eins, da mit standardi-
sierten Daten gearbeitet wurde und somit die Surallee Eigenwerte gleich der Zahl der
Variablen (1024) ist. Folglich waren die ersten Eigenwerte signifikant und damit die ers-
ten 118 Hauptkomponenten fir die Weiterverarbeitwmg Bedeutung (vgl. Abbildung 4-43).
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Daraus resultiert eine Verkleinerung der Datenséatrmeca. 90 %. Die erklarte Varianz der

ersten 118 Hauptkomponenten betragt ca. 90 % deanzader Originaldatenmatrix.

Die zweite Methode zur Bestimmung der signifikankéguptkomponenten r ist der Scree-
Test [139]. Dieser stellt die Behauptung auf, daggenwerte von Korrelationsmatrizen von
Datensatzen die nur Zufallszahlen enthalten, wie Elessrauschen usw., flach gegen Null
abfallen. Das bedeutet, ab Beginn dieses Phéanobegiant der nicht-informative Teil der

Datenstruktur. So genannte ,Ellenbogenstellen‘e &tellen an denen sich die Steigung im
Kurvenverlauf andert, indizieren diesen Punkt ilmmeSeDiagramm. In Abbildung 4-46 sind

die ersten 50 Eigenwerte Uber die dazugehdrigerptdamponenten p aufgetragen. Wie zu
erkennen ist, gibt es in diesem Fall mehrere Shgjgwechsel im Kurvenverlauf. Wahrend
sich im Bereich der ersten 30 Eigenwerte die Steggireimal gravierend andert, verlauft die
Kurve danach bis zum 1024. Eigenwert ziemlich kamistallend gegen 0. Die erklarte Vari-

anz der ersten 30 Hauptkomponenten betragt ca. 68r%arianz der Originaldatenmatrix.
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Abbildung 4-46: Screeplot fur den Scree-Test
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Um die Leistungsfahigkeit bzw. die VerbesserungEi&ennungsrate der Getrdnkekéasten mit
den Ergebnissen aus den vorherigen Kapiteln vetgdar zu machen, wurde im Folgenden
mit denselben KNNs gearbeitet (vgl. Tabelle 4-9¢ Wahl der benutzen Hauptkomponenten
ist in diesem Fall durch die Eingangsschicht fdsigfeund betragt 16, 32, 64 und 128 Ein-
gangsknoten. Tabelle 4-21 listet die dazugehoridmen zu diesen Hauptkomponenten auf.

Die Eingangsschicht fur das KNN 2 mit der Topolog#16-1 hat 32 Eingangsknoten und
kann somit die ersten 32 Hauptkomponenten als Bosgatensatz verarbeiten. Diese erkla-
ren einen Anteil von 69.3 % der Variation der Qradatenmatrix. Somit betragt im Mittel
der Informationsgehalt (gleichgesetzt mit der Viaoi@ der pro Eingangsknoten aufgenom-
men wird 2,2 %. Ausgehend von einer Variation voeximal 17,9 % pro Knoten (was nur
mit der ersten Hauptkomponete erreichbar ist) gewlge Effektivitat der Datenaufnahme in
das KNN somit nur noch 12,1 %. Die erklarte Varigma Eingangsknoten nimmt mit jeder
VergroRerung der Eingangsschicht ab und demzutnigé die Effektivitat, mit der das KNN
Informationen aufnimmt und verarbeitet. Stellt m&osten, in Form von zeitlichem und fi-
nanziellem Aufwand, dem Nutzen, also der effek&évarbeiteten Information gegeniber, so
kommt man zu dem Schluss, dass ab einem gewissgt Bine weitere Vergrof3erung der

Eingangsschicht in keinem reellen Verhaltnis zumhudeh erzielten Nutzen steht.

Tabelle 4-21: Gesamtvariation in Abhéngigkeit vagnsgikanten Hauptkomponenten

Anzahl der Kumulierte Variation bro
Hauptkomponenten p Gesamtvariation : P Effektivitat
Einzelknoten
bzw. KNN- aller Knoten [%] [%0]
Eingangsknoten [%0]
1 17.9 17.9 100.0
2 23.3 11.6 64.9
4 31.5 7.9 44.0
8 42.0 5.3 29.3
16 55.6 3.5 194
32 69.3 2.2 12.1
64 82.1 1.3 7.2
128 91.8 0.7 4.0

1024 100 0,0 0.1
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Die Ergebnisse aus den KNN-Trainings fielen in emesFall unerwartet aus. Der Theorie
zufolge sollte eine Erhéhung der Eingangsknoter &rhndhung der Informationen bewirken
und somit die Klassifizierung der Getrankekastesitpobeeinflussen. Die Kenndaten in Ta-
belle 4-22 belegen, dass KNN 3 mit der Topologie884L in der Gesamtbewertung die bes-
ten Ergebnisse erzielt. Die Gesamterkennungsratg bei 98.52 % aller Getrankekasten.
Darin sind 99.62 % der intakten und 95.92 % deekteh Pruflinge enthalten. Damit ist die-

ses KNN in allen Kategorien der Gesamterkennungsnaterster Stelle.

Tabelle 4-22: Ergebnisse des KNN-Trainings

Positive Prognose (richtige Klassifizierung) [%0]
KNN ID Daten

Training Validierung Test1 Test2 Test3 Gesamt
gesamt 95.6 87.4 84.4 77.1 100.0 94.1
1 intakt 97.7 89.0 -- 77.1 100.0 96.0
defekt  90.8 80.8 84.4 -- -- 89.6
gesamt 99.6 92.6 86.7 72.9 93.9 97.5
2 intakt ~ 100.0 98.9 -- 72.9 93.9 98.4
defekt  98.6 80.0 86.7 -- -- 95.5
gesamt 99.6 96.3 80.0 93.8 100.0 98.5
3 intakt ~ 100.0 98.8 -- 93.8 100.0 99.6
defekt  98.6 91.8 80.0 -- -- 95.9
gesamt 99.5 94.8 75.6 87.5 91.8 97.7
4 intakt ~ 100.0 100.0 -- 87.5 91.8 99.0
defekt  98.3 85.7 75.6 -- -- 94.6
gesamt  99.3 94.8 82.2 89.6 100.0 98.1
5 intakt  100.0 98.9 -- 89.6 100.0 994
defekt  97.7 86.4 82.2 -- -- 95.0
gesamt 99.4 94.1 80.0 89.6 98.0 98.0
6 intakt 99.9 96.7 -- 89.6 98.0 99.0
defekt  98.3 88.6 80.0 -- -- 95.5

Bei der Betrachtung der einzelnen Datensatze wiaben auch die anderen KNN bessere
Erkennungsfahigkeiten vor. So schnitt bei der Posgnder Trainingsdatensatze das KNN 2
am besten ab und erreichte bei der Einstufungrdaekten Kasten eine Erkennungsrate von

100 %. Bei den Validierungsdaten zeigt sich, dasK#IN einige Getrankekésten auch nach
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der Vorverarbeitung durch die Hauptkomponentenaeahycht richtig einzustufen vermégen.
Vor allem die beschéadigten Exemplare scheinenfiiebleme zu bereiten. So konnte KNN 3
in diesem Bereich nur 91.84 % der Datensatze deekien Kategorie zuweisen. Nach wie
vor am schlechtesten erkannt wurden die defektéfliffye aus Testdatensatz 1. Hier konnte
zwar durch die PCA eine Steigerung erzielt werd@drer das Endergebnis ist auch hier noch
nicht zufrieden stellend. Wie im vorherigen Absd¢hachon erwéhnt, handelt es sich bei die-
sen Datensatzen um Schwingspektren von Getranleskasit teilweise seltenen Beschadi-
gungen. Da diese in den Trainingsdaten nicht vorkem haben die KNN hier besondere
Schwierigkeiten bzw. die Generalisierungsfahigksitf3t hier an seine Grenzen. Die Testda-
tensatze mit den Schwinginformationen von intakBetrankekasten werden ebenso durch

das KNN 3 am besten eingeordnet.

Den Verlauf des mittleren quadratischen Fehlersrarithder Trainingsphase prasentiert Ab-
bildung 4-47. Es zeigt sich, je mehr Knoten ein KMhthalt und je gréer die Eingangs-
schicht ausfallt, desto schneller geht die Minimrey des mittleren quadratischen Fehlers
Uber alle Knoten im Netz vonstatten. Einzige Ausnahist KNN 3, welches mit den besten
Ergebnissen abgeschnitten hat. Der Fehler beimi&d¢N ist schon nach 50 Lernzyklen viel

kleiner als bei den anderen Netzen und nimmt imMauérdes Lernvorganges sehr schnell ab.
Die kleinen Netze, welche anscheinend zu wenigertmtionen durch ihre relativ kleine

Eingangsschicht erhalten, bendtigen zur Fehlermarumg mehr als doppelt so lange wie die
groReren Netze. Auffallig ist ebenfalls, dass KNNbaund 6 in etwa die gleiche Anzahl an
Lernzyklen bendtigen, um die gewlnschte Minimierw®g mittleren quadratischen Netz-

werkfehlers zu erreichen.
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Abbildung 4-47: Mittlerer quadratischer Fehler weiit des Trainingsprozesses

(Trainingsdatensatz)

Auch in der Abbildung des Validierungsfehlers ig¢sgs Phanomen zu beobachten, wobei

hier der Validierungsfehler von KNN 6 etwas hohesfallt. Der Validierungsfehler von

KNN 3 ist wie im Training nach 50 Zyklen schon seiedrig im Vergleich zu den anderen

und nimmt auch hier sehr schnell ab. Die kleinetzBl&endétigen auch hier viel mehr Durch-

gange um einen akzeptablen Fehlerwert zu erreichen.
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Abbildung 4-48: Mittlerer quadratischer Fehler weiiat des Trainingsprozesses
(Validierungsdatensatz)
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Abbildung 4-49: Mittlerer quadratischer Fehler weitit des Trainingsprozesses
(Testdatensatz 1)
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In den Verlaufen der Testfehler zeigt sich, wieastim vorherigen Abschnitt diskutiert, ein
Anstieg des mittleren quadratischen Netzwerkfehigisrend des Trainings.

Dies bedeutet konkret, dass es fir die Erkennun{ eltkasten in diesen Datensatzen durch-
aus sinnvoll ist, den Trainingsvorgang in einemhéien Stadium zu unterbrechen. Damit
erreicht das KNN bei den Trainings- und Validierseggebnissen nicht so gute Resultate wie
in Tabelle 4-22. Es bleibt aber flexibler was dikdhnung fremder Spektren anbelangt. Dies
ist wiederum mit dem Overfitting-Effekt und dem West der Generalisierungsfahigkeit zu

Begrtinden.
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Abbildung 4-50: Mittlerer quadratischer Fehler weiit des Trainingsprozesses
(Testdatensatz 2)

In der grafischen Darstellung von Testfehler 3 angfien die Kurven der Fehler von KNN 5
und 6 gleich zu Beginn auf sehr niedrigem Niveagl. (&bbildung 4-51). Daraus ergibt sich

auch das gute Erkennungsergebnis von KNN 5, weldresen Datensatz zu 100 Prozent
richtig klassifiziert.

KNN 4 hingegen nimmt wahrend der letzten 50 Zykilethmals sehr stark zu und bleibt
dann bei einem relativ hohen Endwert stehen. Diggsip sich in der schlechten Erkennungs-
rate von 91,8 % wider.
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Abbildung 4-51: Mittlerer quadratischer Fehler weiiat des Trainingsprozesses
(Testdatensatz 3)

Die Ergebnisse in diesem Abschnitt zeigen, dass/dehandlung der Schwingungsdaten
von Getrankekasten durch eine Hauptkomponentersmaipe Verbesserung der Klassifizie-
rungsfahigkeiten der eingesetzten KNN bewirken. &dBm zeigt sich, dass die Anzahl der
benutzen Hauptkomponenten nicht mit der Erkennagskorreliert. Vielmehr scheint es
eine optimale Anzahl von Hauptkomponenten zu gedemen Informationsgehalt den Zu-

stand eines Getrankekastens abbilden. Den Ergelnnisxch liegt diese Anzahl bei 64 Ein-
gangsknoten.

Weiterhin sind nicht alle Informationen, die dah®mgspektrum eines Getrankekastens ent-
halt, relevant fur die Bestimmung seines Zustandegdmehr scheinen einige Informationen
sogar eine stérende Wirkung auf die Prognose zarhdbie PCA versucht aus dem gesamten
Spektrum Uber Korrelationen der einzelnen Vektdrdarmationen zu verdichten, dabei er-
folgt aber keinerlei Beruicksichtigung, welche n&sahaffenen Vektoren Informationen tber
den untersuchten Sachverhalt enthalten. Des Weitggigt sich, wie auch schon in den vor-
hergehenden Abschnitten, dass die Gute der Tradatignsatze den alles entscheidenden
Einfluss auf die Erkennungsrate der trainierten Kalstbt. Je besser diese Datensatze den

kompletten Problembereich abdecken, desto besserekddie Netze zur Lésung des Prob-
lems vorbereitet werden.
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5 Zusammenfassung und Ausblick
Einleitung — kurzer Gesamtabriss mit Problemstellury

Die meisten derzeit eingesetzten Verfahren zur fitrkeg von Schaden an Getrankekasten
der Getrankeindustrie arbeiten anhand von Bilderkegsmethoden. Diese durchsuchen digi-
talisierte Photographien der Priflinge nach Abweiden in Farbe, Form und Geometrie und
leiten daraus Beschadigungen ab. Die schlechtenBukgsrate dieser Methode liegt darin
begriindet, dass viele auftretende Schaden fir diesder Schadenserkennung unsichtbar
und deshalb nicht erfassbar sind. Deswegen vedidbtroffene Kasten im Mehrwegbestand

der Unternehmen und gelangen Uber den EinzelhandeKunden.

Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Entwickiueiner industrietauglichen Kasteninspek-
tionsmaschine, die sowohl sichtbare als auch utimch Schaden an Getrankekéasten zuver-
lassig erkennt, die betroffenen Objekte aus demriMegkreislauf entfernt und einer geeigne-
ten Wiederverwertung zufiihren kann. Hauptanfordgran diese Maschine ist primér die
zuverlassige Zustandsprognose und die daran gekeppassortierung der betreffenden
schadhaften Getrdnkekasten. Daneben spielt digratien in bestehende Abflullanlagen der
Getrankeindustrie eine erhebliche Rolle, derenratrg Aggregat die Fullmaschine darstellt
und nach der sich der komplette Anlagenbetriebichtst. Um den stérungsfreien Betrieb
von Abfullanlagen zu gewéhrleisten, muss die Kassgektionsmaschine eine Taktrate von
ca. einer Sekunde einhalten. Storende aul3ere Esefliwie z.B. schwankende Umgebungs-
temperaturen oder Fremdschwingungen, welche dieHdiinrung der Kasteninspektion ne-

gativ beeinflussen, missen ebenfalls berlcksichvggtien.

Grundlagen und Methoden

Aufbauend auf den Forschungsarbeiten von Zachatiad. [35-37], der erstmals die Metho-
de der Neuronumerik zur Schadenserkennung an Gekasten einsetzte, prasentiert diese
Arbeit eine konsequent weiterentwickelte Methode,gleichfalls auf der mechanischen Sig-
nalausbreitung in Festkérpern basiert und erstnmirgZustandsiberwachung an Lebensmit-

telverpackungen im industriellen Umfeld zum Eindaammt.
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Zacharias zeigte, dass es die mechanische Schvgsgoalyse, kombiniert mit einem auf
Neuronumerik basierenden Auswertungs- und Selektieniahren, ermoglicht, Schaden an
Getrankekisten zu detektieren. Dies beinhaltet alash Erkennen von Latenzmangeln, wie
z.B. versprodetem Kunststoff oder Fremdfabrikatateld Laborbedingungen erreichte diese

Methode eine Erkennungsrate von 99 %.

Als nachteilig erwiesen sich die relativ lange Daames Prifzyklus von ca. 10 s und die
aufwandige konstruktive Umsetzung, die den prakéscEinsatz in Getrdnkebetrieben un-
wirtschaftlich machten. Aus diesem Grund erfolgiedieser Arbeit eine Modifikation des
Schwinganalyseverfahrens, um den Taktzyklen eindustriell nutzbaren Inspektionsma-
schine (K1 s) gerecht zu werden. Ebenso erfolgte eine Madifing des Auswertungsver-
fahrens, um die Erkennungsrate bei gleichzeitigilBung der Robustheit und Performanz

Zu verbessern.

Finite-Elemente-Methode (FEM)

Zu Beginn der Untersuchungen erfolgte eine numlegisBerechnung des mechanischen
Schwingungsverhaltens eines zum Schwingen anger&geéankekastens mit Hilfe der Fini-

te-Elemente-Methode (FEM). Ziel dieser Berechnungam es, grundlegende Zusammen-
hange zwischen dem Schwingverhalten der Getrantekaart und Position der eingeleiteten

Anregungskraft und Auswirkungen verschiedener Befesgsmethoden zu erkennen.

Die Modellierung der Kasten erfolgte auf CAD-Basig Hilfe von herstellerseitig zur Ver-
fugung gestellten Materialparametern. In der ansBehden Simulation wurden die Schwin-
gungen simuliert, die ein auf die Kastenoberflaelmgeleiteter Anregungsimpuls hervorruft.
Daraus resultieren zeitdiskrete Verschiebungsvektowelche durch Fouriertransformation
in die entsprechenden Frequenzspektren umgereshumden. Die Abweichung des Schwin-
gungsspektrums eines beschadigten Kastens zu ades @wibeschadigten Kastens konnte im
Anschluss durch normierte Kenngro3en definiert werdEine Quantifizierung der Schwere

des Schadens am Kasten wurde somit ermdglicht.

Es zeigte sich, dass keine gemeinsame optimaleofmsstion fur alle betrachteten Scha-
densfalle existiert. Es konnten jedoch Bereicheegbenzt werden, die auf Beschadigungen
besonders sensibel reagieren. Diese befindenrsicdberen Bereich der Kasten, in der Mitte
der Stirnseiten sowie an den Seitengriffen. Wegbegmde Untersuchungen wurden deshalb

auf diese Bereiche beschrankt.
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Die Simulation ergab, dass sich die Antwortsigreifees beschadigten und eines unbescha-
digten Kastens je nach Ort des Erregungsimpulsels ghterscheiden. Es zeigte sich, dass die
vertikal wirkende, zentral von unten angreifendafKdurchwegs die grof3te Differenz in der
Frequenzantwort von intaktem und defektem Kastemadneuft. Die anschliel3ende Planung
und Konstruktion des Versuchsstandes basiert méBlgeduf den Ergebnissen der FEM-

Simulationen.

Experimentelle Versuchsanlagen

Der Prototyp der Kasteninspektionsmaschine ermidiglidurch weitgehende Automatisie-
rung eine Abarbeitung der einzelnen Schritte dé$vBrfahrens. Dies geschah mit Hilfe mo-
derner Computersteuerung sowie pneumatisch beteeddechanismen zur Vereinzelung,
Fixierung und Anregung der Kasten unter nahezieneblmgebungsbedingungen. Eine dy-
namisch betriebene Klemmbackenfixierung diente ddmi Getrankekasten vom laufenden
Forderstrom zu selektieren, einer Schwingungspgifuin unterziehen und sie danach in den
Forderstrom zuriickzufuhren, ohne diesen dabei dangsamen bzw. zu unterbrechen. Dar-

Uber hinaus unterbindet die Klemmbackenfixierumge&banzkodrperbewegung der Priflinge.

Zur Schwingungserregung der Getrankekasten diemteae 0,2 Sekunden andauernder, ver-
tikal wirkender Schockimpuls. Dieser wurde durchea pneumatisch betriebenen Shaker
zentral von unten in den Kastenboden eingeleitet. Mufnahme der resultierenden Kasten-

schwingung diente ein nach dem Doppler-Prinzip fiamkerendes Laservibrometer. Es er-

fasst die Schwingung eines Punktes auf der Kasefiabhe und liefert ein analoges Span-

nungssignal zur Weiterverarbeitung mit einem PQsBs Signal, aufgenommen mit einer
Abtastfrequenz von 10 kHz, enthalt die Beschleumiginformationen des gemessenen Punk-
tes fUr ein Zeitintervall von ca. 0,2 Sekunden.eElouriertransformation fihrte das Signal

aus dem zeitaufgelosten Bereich in eine frequegeiigte Darstellung Uber. Diese enthielt

Informationen Uber die Zerlegung des Beschleunigsiggals von 0-5 kHz in Frequenzinter-

valle von 4,88 Hz und bestand somit aus 1024 diskr&chwingungsamplituden.

Fur die Untersuchung dienten insgesamt 129 Getkasken in unterschiedlichen Zustands-
formen, von fabrikneu bis gebrochen. Daraus entgtamit Hilfe des beschriebenen indust-
rietauglichen Funktionsmusters insgesamt 1483 Mdsadatze. Mit Hilfe dieser Informatio-

nen konnte durch weitere Auswertung auf den ZustmrdGetrankekasten geschlossen und

eine automatische Sortierung vorgenommen werden.
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Auswertungsverfahren (DVV, PCA, Neurostatistik, KNN)

Die Datenverarbeitung erfolgte mit dem Verfahren eurostatistik. Hierbei handelt es sich
um eine Kombination aus dem statistischen VerfaderHauptkomponentenanalyse (HKA)
mit kognitiven Algorithmen in Form von Kinstlichéteuronalen Netzen (KNN). Damit ver-
eint dieses Hybrid die jeweiligen Vorteile und $st leistungsfahiger als die genannten Ein-

zelverfahren.

Bei KNN handelt es sich um ,Multilayer Perzeptradétze, dessen Neuronen schichtweise
miteinander verbunden sind, und deren Verbindungeh Funktionen in den Neuronen als
Informationsspeicher dienen. Durch einen sogenanhtainingsprozess lernt das KNN Zu-
sammenhange zwischen Ausgangs- und ZielgroRerornsthreitender Anzahl von Lernzyk-
len immer besser abzubilden. Bei den vorliegendetetduchungen kamen sechs verschiede-

ne KNN-Topologien zum Einsatz.

Da die nach der Fouriertransformation vorliegentiée24 diskreten Schwingungsamplituden
fur ein KNN einen enormen Rechenaufwand bedeutenpdt normaler Computerhardware
nicht in sinnvollen Zeitintervallen zu bewaéltigest,imissen die Datenséatze fur die Verarbei-
tung komprimiert werden. Die Schichten zur Inforimasaufnahme der KNN enthalten in
den einzelnen Versuchsreihen 16, 32, 64 und 12@dBme. Dies bedeutet, dass die urspring-
lich aus der Messung resultierenden 1024 Datenpunlisammengefasst bzw. beschnitten
werden mussten, um sie als Eingangsdaten fir did K&twenden zu kénnen. Dabei durften

jedoch keine wichtigen Informationen verlorengehen.

Durch die Hauptkomponentenanalyse, die bei diesenfatiren die Rolle der Datenvorverar-
beitung Ubernahm, konnte dies gewahrleistet werbarch diese Datenvorverarbeitung wur-
den aus den gemessenen Schwingungssignalen deinkaéasten Informationen sowohl
extrahiert als auch komprimiert und eine effektflassifizierung erméglicht. Dabei entfernte
die HKA nicht aussagekraftige Teile der Daten bfagste redundante Informationen zusam-
men. Die so aufbereiteten Datensatze dienten derN KhkchlieRend dazu, einen Zusam-
menhang zwischen der Schwingungsantwort und derailjgen Zustand eines untersuchten
Getrankekastens herzustellen. Aus der Kombination tHauptkomponentenanalyse und
Kunstlichen Neuronalen Netzten resultiert ein legisfahiges Auswertungssystem, das in der
Lage ist, in Bruchteilen einer Sekunde anhand efamsvingungssignals eine Prognose Uber

den Zustand des Getrankekastens abzugeben.
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Ergebnisse

Eine Betrachtung der Erkennungsrate der Kiinstliddenronalen Netze zeigte, dass eine
zuverlassige Klassifizierung von Getrankekastenaadhhrer Schwingantwort moglich ist.

Diese hangt sehr stark von der Topologie des Nekaseder Vorverarbeitung der Daten und
des vorher durchgefuhrten Netzwerktrainings ab. Elesatz der gesamten Schwingspektren
von 0 bis 5 kHz und eine Komprimierung der Dateaohn&impson zeigten gute Erfolge. Da-

bei erreichte das Netzwerk mit 64 Eingangsknotény&deckten Knoten und einem Aus-

gangsknoten mit einer Erkennungsrate von 95 % datelErgebnis. Es zeigte sich jedoch
deutlich, dass wéahrend des Trainings der KNN eiagb®¥sserung der Erkennungsrate gleich-
zeitig einen Verlust der Generalisierungsfahigkkss KNN bedeutete. Dies hat zur Folge,
dass zwar bekannte Muster immer besser klasstfimenden konnen, unbekannte Muster, die
nicht in den Trainingsdatensatzen abgebildet sabeéy zu grof3en Klassifizierungsschwierig-

keiten fuhren.

Die genauere Untersuchung aller Messdaten zeigts die meisten Informationen Uber den
Zustand des Getrankekastens im Bereich zwisches D,® kHz enthalten sind. Eine erneute
Auswertung dieses Frequenzbereiches mit einerapgeiwahlten KNN-Topologie (32-16-1)

erbrachte eine Verbesserung der Gesamterkennuagsraiiber 98 %.

In einem weiteren Schritt wurden die Schwingspekeamer Hauptkomponentenanalyse un-
terzogen. Die Auswertung dieses DatenmaterialsHitiié eines KNN mit 64 Eingangskno-
ten, 32 verdeckten Knoten und einem Ausgangsknetezichte dabei eine Gesamterken-
nungsrate von 98,5 %. So konnten auch nicht edefichadenstypen am Kasten mit grol3er
Sicherheit richtig klassifiziert werden. Dies usteeicht die Wichtigkeit der Wahl der richti-

gen Daten sowie deren korrekte Vorverarbeitung.
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Ausblick

Diese Arbeit zeigt, dass eine Verbesserung der gktisgquote von defekten Getrankekasten
sowohl in bestehenden als auch in neu geplanteillabfagen durch die vorgestellte Metho-

de mdglich ist. Wahrend Abfuller bisher oftmalsesiieste Quote an Kasten pro Zeiteinheit
ersetzen mussten, der auch unbeschadigte KasterOpfien fielen, kénnen nun, durch die

hochselektive Entfernung beschadigter Kasten, Bteaten bei gleichzeitiger Verbesserung
der Qualitat des Kastenpools minimiert werden. &limandel und Endverbraucher profitieren
dadurch, dass die von ihnen benutzten Getrankek&std in einem akzeptablen Zustand
befinden, was sowohl dem Schutz der darin enthait€betrankeflaschen als auch die damit
verbundene Transportsicherheit und den GebraucHskberhoht. Eine hieraus generierte

Qualitatssteigerung und eine Aufwertung des Anselder entsprechenden Marke kommt

indirekt auch dem Hersteller der Getranke zu gute.

Weitere Entwicklungen in diesem Bereich solltenereler Klassifizierung des Zustandes der
gepriften Getrankekasten eine Identifikation undkdlisierung der vorliegenden Schaden
sein. In einer differenzierten Betrachtung konnenAhlagenbetreibern dariiber entscheiden,
welche Schaden an ihren Gebinden die Weiterverwamndo Mehrwegpool ausschliel3en,

und welche Schaden toleriert werden.

Dafiir mussen bei der Anpassung der KNN neben aéaarien Zustandsklassifizierung wei-
tere Informationen Uber den Getrankekasten erfasstn das Auswertungssystem integriert
werden. Die Einbindung der Bildinformationen aus deestehenden Kamerasystemen zur

erweiterten Auswertung ware hierbei denkbar.

Weitere Einsatzgebiete fir eine Schwingungsprifinder Lebensmittel- und Getrankein-
dustrie gilt es zu forcieren. Es ist durchaus danktliese Methode auf andere Verpackungen,
wie z.B. Getrankeflaschen oder Dosen, anzuwendamsportpaletten sind bereits im Fokus
der Wissenschaft. Eine weitere interessante Mdigitibietet die Schwingungsprifung auch
im Bereich der Lebensmittel, indem so z.B. Verandgen durch Reifungsprozesse detektiert
werden konnten. Die Methoden der manuellen akusisdReifeprifung durch Fachleute,
z.B. im K&sereibereich, aber auch bei Obst, komiamit standardisiert und automatisiert

werden.
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6 Anhang

6.1 Anhang A
Schadensbilder an Kastenmodell 2 zur Simulatioh Agschnitt 4.1.4)

Tabelle 6-1: Modellschdden am Kasten Modell Amstel

perspektivische Ansicht (vorne rechts) Seitenansicht

Bruch des Griffes - Modellschaden S01

Bruch an der Ecke- Modellschaden S02
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Tabelle 6-2: Modellschdden am Kasten Modell Amstel

Draufsicht perspektivische Ansicht
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Briche im Gefache - Modellschaden S03

Briiche am Kastenboden - Modellschaden S04




Anhang 158

6.2 Anhang B

Ergebnisplots zur Untersuchung der besten Sensogoom Abhéngigkeit von Anregungs-
signal und Fixierung (vgl. 4.1.4).
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Abbildung 6-1: Ergebnisplot E03-S01-2
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Abbildung 6-2: Ergebnisplot E03-S02-2
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Abbildung 6-3: Ergebnisplot E03-S03-2
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Abbildung 6-4: Ergebnisplot E03-S04-2
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Abbildung 6-5: Ergebnisplot E03-S01-2
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Abbildung 6-6: Ergebnisplot E01-S02-2
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Abbildung 6-7: Ergebnisplot EQ1-S03-2
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Abbildung 6-8: Ergebnisplot EQ1-S04-2
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Abbildung 6-9: Ergebnisplot E02-S01-2
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Abbildung 6-10: Ergebnisplot E02-S02-2
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Abbildung 6-11: Ergebnisplot E02-S03-2
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Abbildung 6-13: Ergebnisplot E03-S01-3
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Abbildung 6-14: Ergebnisplot E03-S02-3
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Abbildung 6-15: Ergebnisplot E03-S03-3
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Abbildung 6-17: Ergebnisplot E01-S01-3
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Abbildung 6-18: Ergebnisplot E01-S02-3
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Abbildung 6-19: Ergebnisplot E01-S03-3
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Abbildung 6-21: Ergebnisplot E02-S01-3
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Abbildung 6-22: Ergebnisplot E02-S02-3
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Abbildung 6-23: Ergebnisplot E02-S03-3
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Abbildung 6-24: Ergebnisplot M02-S01-4
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Abbildung 6-25: Ergebnisplot M02-S02-4
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Abbildung 6-27: Ergebnisplot M02-S04-4
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Abbildung 6-29: Ergebnisplot M03-S03-4
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Abbildung 6-31: Ergebnisplot E02-S01-4
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6.3 Anhang C

Verlaufe des mittleren quadratischen Netzwerkfeheiihrend des Netzwerktrainings bei der
Untersuchung der Auswirkungen der Datenkomprimigranf die Prognosefahigkeit (vgl.
4.2.6.2).
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Abbildung 6-35: Mittlerer quadratischer Fehler weitit des Trainingsprozesses
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Abbildung 6-36: Mittlerer quadratischer Fehler weiit des Trainingsprozesses
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Abbildung 6-37: Mittlerer quadratischer Fehler weiiat des Trainingsprozesses
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Abbildung 6-38: Mittlerer quadratischer Fehler weiit des Trainingsprozesses
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Abbildung 6-39: Mittlerer quadratischer Fehler weiiat des Trainingsprozesses
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6.4 Anhang D
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