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Kurzfassung
Aufgrund der kostenintensiven Lade- und Löschzeiten
von Schiffen sind kurzfristige Ausfälle von Hybrid-Van-
Carriern zu vermeiden. Hieraus ergibt sich die Anforde-
rung einer frühzeitigen Schadenserkennung zur voraus-
schauenden Wartung der Fahrzeuge. In den untersuch-
ten Hybrid-Van-Carriern sind Radantriebe mit zweistu-
figen Planetengetrieben montiert. Aufgrund der hohen
Belastungen und dem anspruchsvollen Gelände treten
mit steigenden Betriebsstunden Ermüdungs- und Ver-
schleißerscheinungen in Form von Lager- und Verzah-
nungsschäden auf. Zu den am häufigsten beschädigten
Komponenten zählen die Kegelrollenlager, welche auf-
grund des Containergewichts hohen Radialkräften un-
terliegen. Zur prädiktiven Überwachung von La-
gerschäden werden die hybriden Radantriebe vibroaku-
stisch überwacht. Um eine Anwendung der Verschlei-
ßerkennung im gestörtem Umfeld, wie zum Beispiel im
Hafeneinsatz, zu realisieren, werden verschiedene La-
gerschäden auf einem lastfreien Prüfstand vermessen
und mit Messungen eines intakten Lagers verglichen.
Zur Erfassung des Körperschalls werden piezoelektrische
Körperschallwandler mit einem linearen Frequenzbereich
von 0,13 bis 22 kHz verwendet. Zur Bewertung des La-
gerschadens erfolgt eine Sichtung im Frequenz- und Zeit-
Frequenz-Bereich. Zudem wird die drehzahlabhängige
Betrachtung von charakteristischen Merkmalen, wie zum
Beispiel der zentralen Frequenz, vorgenommen. Anhand
von grafischen Darstellungen der Merkmalsverteilungen
lassen sich Aussagen zum Einfluss der Drehzahl sowie zur
Differenzierbarkeit der Lagerschäden treffen. Dadurch
kann eine Auswahl von geeigneten Merkmalen zur La-
gerüberwachung abgeleitet werden.

Einleitung
In der Hafenlogistik werden Hybrid-Van-Carrier einge-
setzt, um einen Umschlag der Container schnell und ef-
fizient zu ermöglichen. Durch die große Belastung unter
anderem aufgrund der hohen Betriebsstunden und dem
variierenden Containergewicht können die im Hybrid-
Van-Carrier verbauten Radantriebe diverse Verschleiß-
und Schadenserscheinungen entwickeln. Besonders auf-
grund der hohen Kosten für die Liegezeiten von Schiffen
ist ein verlässlicher Einsatz und eine zuverlässige Progno-
se von Ausfallzeiten der Hybrid-Van-Carrier unerlässlich.
Daher ist die Zustandsüberwachung der Radantriebe ein
geeignetes Instrument, um unerwartete Ausfälle und dar-
aus folgende Kosten zu minimieren.

Für eine stabile Drehmoment-Drehzahl-Wandlung sind
Planetengetriebe besonders geeignet. Diese Planetenge-

triebe werden daher in zweistufiger Ausführung in den
untersuchten Hybrid-Van-Carriern verwendet. Aufgrund
der hohen Belastungen können sowohl die Verzahnun-
gen als auch die Lager verschiedene Schäden entwickeln.
In der vorliegenden Arbeit liegt der Schwerpunkt auf der
Untersuchung von typisch auftretenden Lagerschäden. In
der Abbildung 1 sind beispielhafte Schadensteile dar-
gestellt. Diese Schäden können aufgrund von zwei we-
sentlichen Faktoren entstehen. Zum einen ist ein fort-
schreitender flächendeckender Verschleiß jenseits der Le-
bensdauer möglich, welcher durch Materialermüdungen
durch die einwirkende radiale Last entsteht. Bei dieser
Schadensart sind die Schadenserscheinungen umlaufend
auf der gesamten Komponente vorhanden. Zum ande-
ren können durch Materialschäden ausgelöste punktuelle
Schadenserscheinungen auftreten, welche sich mit fort-
laufendem Betrieb verbreiten. Typischerweise treten Pit-
tings bei beiden Verschleißerscheinungen auf.

(a) (b)

Abbildung 1: Beispielhafte Schadensbilder für (a) einen
flächendeckenden und (b) einen punktuellen Schaden am Au-
ßenring eines Kegelrollenlagers.

Der Einsatz von Lagern ist vielfältig. Sie werden in ro-
tierenden Maschinen unter anderem für Landmaschinen
oder Windturbinen verwendet [1]. In vielen Anwendun-
gen ist eine Überwachung vorteilhaft. Zum Einsatz kom-
men dabei verschiedene Messprinzipien: Akustik, Stator-
ströme, Infrarot-Kameras, thermische Überwachung oder
Sensorfusionen [2, 3]. In der vorliegenden Arbeit werden
die Untersuchungen ausschließlich anhand akustischer Si-
gnale erfolgen.

In der Literatur werden drei wesentliche Ansätze zur
akustischen Überwachung von Lagern vorgestellt [4,
5]. Zunächst ist die Überwachung im Frequenzbe-
reich hinsichtlich charakteristischer Schadensfrequenzen
möglich. Zudem sind Machine Learning Methoden viel-
fach eingesetzt, wobei anhand von Merkmalen eine Scha-
densüberwachung erfolgt. Zuletzt gewinnen auch Deep
Learning Methoden immer mehr an Interesse. Der Vor-
teil ist dabei, dass keine Informationen über charakte-
ristisches Verhalten in den Schwingungssignaturen der
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einzelnen Schäden bekannt sein müssen, da keine cha-
rakteristischen Merkmale für die Entwicklung notwen-
dig sind. Hingegen bedienen sich die Deep Learning Me-
thoden den gefilterten Signalen aus Zeit-, Frequenz- und
Zeit-Frequenz-Bereich für die Entwicklung der Algorith-
men. Zhang et al. geben einen Überblick über die ver-
wendeten Methoden.

Die bisherigen Ansätze zur Detektion von Lagerschäden
stellen größtenteils Prüfstanduntersuchungen dar, wobei
das Lager auf einer Welle betrieben wird, Untersuchun-
gen im Getriebeverbund sind seltener [6]. Es soll in der
vorliegenden Arbeit zunächst geprüft werden, ob eine
Überwachung im Getriebe möglich ist. Dafür werden in
der vorliegenden Arbeit die Messdurchführung sowie Un-
tersuchungen im Frequenz- und Zeit-Frequenz-Bereich
vorgestellt. Anschließend werden die Schwingungssigna-
turen auf Schadensfrequenzen hin untersucht und die
Schadenskomponenten werden im Merkmalsraum vergli-
chen. Damit wird überprüft, ob eine ausreichende und
geeignete Grundlage für nachfolgende Machine und De-
ep Learning Algorithmen vorliegt.

Untersuchung
Das untersuchte Getriebe wird für Sonderfahrzeuge wie
im Untertagebau oder im Hafenumfeld verwendet. Es ist
ein zweistufiges Planetengetriebe mit zwei Kegelrollenla-
gern, deren Außenring sich simultan zur Radnabe dreht.
Zur Untersuchung von Lagerschäden wird das Planeten-
getriebe auf einem lastfreien Getriebeprüfstand betrie-
ben. Für die Aufzeichnung der akustischen Signale wird
ein niederfrequenter Sensor mit einem linearen Frequenz-
bereich von 0,13 bis 22 kHz verwendet. Der Sensor wird
dabei am Bremsträger verschraubt. Das akustische Si-
gnal wird mit Hilfe eines Datenerfassungssystems mit ei-
ner Abtastrate von 100 kHz eingelesen. Zunächst wird
ein intaktes Getriebe als Referenz vermessen. Im An-
schluss werden die beschädigten Komponenten jeweils in
das intakte Getriebe verbaut und vermessen. Das Ge-
triebe wird mit einer Drehzahlkampagne betrieben, da-
bei werden konstante Drehzahlen angefahren: [700, 1200,
1700, 2100, 2700, 3400, 4200] U/min. In der Tabel-
le 1 sind die beschädigten Komponenten für jede Scha-
densklasse aufgeführt. Die punktuellen Schadenserschei-
nungen sind manuell geschliffen worden, während die
flächendeckenden Schäden Verschleißteile aus dem Ha-
feneinsatz darstellen.

Ergebnisse
Im ersten Schritt werden die aufgezeichneten Schwin-
gungssignale im Frequenz- und Zeit-Frequenz-Bereich im
linearen Frequenzbereich des Sensors untersucht. Anhand
der Verläufe lassen sich keine eindeutigen Schäden ab-
leiten, allerdings können diese einen Indiz geben, ob ei-
ne Differenzierung der Schadensklassen realisierbar ist.
Hierfür ist zunächst der Frequenzbereich untersucht wor-
den. Für einen besseren Überblick sind die mittleren
Ausprägungen über den Frequenzbereich in der Abbil-
dung 2 dargestellt. Es zeigt sich, dass in den gleichen Fre-
quenzbereichen Ausprägungen auftreten, allerdings vari-
ieren die Schadensklassen in der Stärke der Ausprägung.
Zudem sind die Daten im Zeit-Frequenz-Bereich unter-

Tabelle 1: Übersicht der untersuchten Lagerkomponenten.

Schadens-
kategorie

Schadens-
klasse

beschädigte Komponenten

intakt S0 keine
flächen-
deckende
Schäden

S1 • schweres Pitting: Außenring
inneres Lager
• schweres Pitting:
Wälzkörper inneres Lager
• schweres Pitting: Außenring
äußeres Lager
• schweres Pitting:
Wälzkörper äußeres Lager

punktuelle
Schäden

S2 • schweres Pitting: Außenring
äußeres Lager

S3 • schweres Pitting: Außenring
äußeres Lager
• leichtes Pitting: Außenring
äußeres Lager

S4 • schweres Pitting: Außenring
äußeres Lager
• leichtes Pitting: Außenring
äußeres Lager
• schweres Pitting:
Wälzkörper äußeres Lager

sucht und bewertet worden. Auch hier lassen sich Unter-
schiede zwischen den Schadensklassen feststellen. Beson-
ders im Bereich von 2,5 kHz zeigen sich Unterschiede in
der Ausprägung der Spektrogramme. Auffällig ist zudem,
dass der Frequenzbereich unter 10 kHz wesentlich stärker
ausgeprägt ist. Eine Differenzierung der Schadensklassen
könnte folglich im Frequenzbereich bis 10 kHz möglich
sein.

Allgemein können Schäden am Innen-, Außenring,
Wälzkörper oder Käfig entstehen. Die Untersuchungen
beschränken sich allerdings auf Schädigungen am Außen-
ring und am Wälzkörper. Die charakteristischen Scha-
densfrequenzen sind durch die Lagereigenschaften und
eingestellten Drehzahlen definiert. Je nach Konstrukti-
on des Lagers ergeben sich Überrollfrequenzfaktoren für
die einzelnen Komponenten. Für die Wälzkörper ergibt
sich folglich in Abhängigkeit vom Überrollfrequenzfaktor
BSFF und der Radnabenfrequenz fn die auftretende
Frequenz im Schadensfall BSF .

BSF = BSFF · fn (1)

Die Berechnung der Schadensfrequenzen der ande-
ren Lagerkomponenten ergeben sich analog dazu. Zur
Überwachung eines Schadens kann die jeweilige Scha-
densfrequenz sowie deren ganzzahlige Vielfache im Fre-
quenzbereich überwacht werden. Aufgrund diverser Rau-
scheinflüsse ist vorab eine Filterung der Daten notwen-
dig. Die Signalverarbeitungskette ist in der Abbildung 3
dargestellt. Da die Sichtung der Daten im Frequenz- und
Zeit-Frequenzbereich gezeigt hat, dass der relevante Fre-
quenzbereich unter 10 kHz liegt, wird das Signal zunächst
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Abbildung 2: Darstellung der mittleren Amplitude der Fre-
quenzen für alle Schadensklassen für n=1700U/min.

neu abgetastet. Im Anschluss erfolgt eine Folge von meh-
reren Bandsperren. Typische Anwendungen zur Ausle-
gung von Frequenzfiltern sind die High Frequency Reso-
nance Technique (HFRT) oder die empirische Bandzerle-
gung (im Englischen: empirical mode decomposition) [7].
In der vorliegenden Untersuchung wird die HFRT zur
Bestimmung der Grenzfrequenzen der Bandsperren ver-
wendet [8]. Die Kriterien zur Auswahl der relevanten Fre-
quenzbereiche erfolgen dabei anhand des Quadratischen
Mittelwerts (QMW ) und dem crest factor (cf). Der cf
beschreibt das Verhältnis des absoluten Maximums zum
QMW. Die Kriterien sind in den Gleichungen 2 und 3
aufgeführt.

QMWi ≥ 1, 5 ·QMW (2)

cfi > QMW + 0, 25 · cf (3)

Der Frequenzbereich wird mit einem Fenster der zwei-
fachen Länge der maximalen Schadensfrequenz abgeta-
stet. Alle Frequenzbereiche, die mindestens ein Kriteri-
um erfüllen, werden ausgewählt. Der Index i verweist da-
bei in den Kriterien auf die Berechnung der Merkmale
für das aktuelle Fenster. Durch die Anwendung mehrerer
Bandsperren erfolgt die Filterung auf die ausgewählten
Frequenzbereiche. Es folgt eine Einhüllende anhand einer
Interpolation der maximalen Werte eines gleitenden Fen-
sters. Abschließend wird die Fast Fourier Transformation
(FFT) der Einhüllenden berechnet. Anhand dieser wer-
den die Schadensfrequenzen, welche in Abhängigkeit der
eingestellten Drehzahl berechnet werden, im Frequenz-
spektrum untersucht.

Die Schadensüberwachung ist für alle Drehzahlen und
Schadenskomponenten durchgeführt worden. Dabei sind
jeweils die Vielfachen bis zur zehnten Ordnung der Scha-
densfrequenzen geprüft worden. Für die Wälzkörper, wel-
che in den Klassen S1 und S4 einen Schaden aufwei-
sen, zeigen sich für einige harmonische Ausprägungen

Schwingungs-
signal

Resampling
auf 20 kHz

Band-
sperren Einhüllende FFT

Schadensfrequenzen
überwachen

Abbildung 3: Ablauf der Datenfilterung.
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Abbildung 4: Darstellung der Ausprägung der Vielfa-
chen der Schadensfrequenz des Wälzkörpers exemplarisch für
n=2700U/min für alle Schadensklassen.

im Frequenzbereich, wie in der Abbildung 4 abgebil-
det. Für die Schadensklasse S4 mit dem punktuellen
Wälzkörperschaden zeigt sich für die drei- und zehnfache
Schadensfrequenz eine erhöhte Frequenzausprägung. Für
die Schadensklasse S1 bilden sich hingegen Ausprägungen
für die sechs- bis zehnfache Schadensfrequenz aus. Die
Einhüllende ist hierbei nicht interpoliert worden. Mit der
Einhüllenden, interpoliert zwischen den maximalen Wer-
ten eines gleitenden Fensters von je drei Messwerten, bil-
det sich hingegen die BSF für S4 wesentlich aus. Folglich
ist die Ausbildung der Schadensfrequenzen von einer ge-
eigneten Filterung abhängig.

Für andere Schadenskomponenten konnten unter den
durchlaufenen Filterungen keine Schadensausprägungen
detektiert werden. Die Überwachung von Schadensfre-
quenzen ist folglich limitiert. Auch in der Literatur ist
dieses Problem bereits häufig benannt [5]. Besonders
für Daten mit einem geringen Signal-Rausch-Verhältnis,
wie es bei dem Einsatz des Radantriebs in den Van-
Carrieren aufgrund diverser Umgebungsgeräusche der
Fall ist, ist eine Identifikation der Schadensfrequenzen
schwierig. Vorzugsweise werden daher KI-Methoden ver-
wendet.

Um einen möglichen Ansatz von KI zu prüfen, werden
verschiedene Merkmale hinsichtlich ihrer Ausprägungen
bei den unterschiedlichen Schadensfällen verglichen. Die
untersuchten Merkmale lassen sich in zeit- und frequenz-
basiert einteilen. Berücksichtigt wurden beispielsweise
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Abbildung 5: Darstellung der drehzahl- und klas-
senabhängigen Ausprägung der zentralen Frequenz.

der QMW, die Standardabweichung und die Schiefe für
den Zeitbereich. Im Frequenzbereich ist zum Beispiel
die zentrale Frequenz oder die Bandbreite dargestellt.
Für jedes Merkmal ist die jeweilige Verteilung bei ei-
ner Drehzahl und einer Messkampagne in Form eines
Box-Whisker-Plots skizziert worden. Es zeigt sich, dass
kein Merkmal eindeutige Cluster für alle Schadensklas-
sen bildet. Allerdings bilden sich drehzahlabhängige Aus-
prägungen aus. Zudem gibt es Merkmale, die zur Diffe-
renzierung einer Schadensklasse geeignet sind.

In der Abbildung 5 ist die Ausprägung der zentra-
len Frequenz für jede Drehzahl und Schadensklasse als
Box-Whisker-Plot aufgetragen. Für die zentrale Frequenz
zeigt sich die drehzahlabhängige Ausprägung. Daher ist
für die Entwicklung von Methoden zur Schadensdetek-
tion die Berücksichtigung der zugrunde liegenden Dreh-
zahl essentiell. Zudem lässt sich in der Abbildung das
intakte Lager, S0, gut von den Schadensklassen für die
Drehzahlen 1700 und 3400U/min differenzieren. Hinge-
gen lässt sich die Schadensklasse S4 bei einigen Dreh-
zahlen anhand der Standardabweichung gut differenzie-
ren. Auch für die anderen Schadensklassen ergeben sich
Merkmale für eine geeignete Differenzierung. Folglich ist
zu erwarten, dass eine merkmalsbasierte Klassifikation
für die Lagerschäden möglich ist. Diese sollte im Ver-
gleich zur Schadensfrequenzüberwachung auch resisten-
ter gegenüber Rauscheinflüssen sein, wie in der Literatur
vielfach für andere Lageruntersuchungen aufgezeigt wur-
de [5].

Zusammenfassung und Ausblick
In den Untersuchungen wurde gezeigt, dass eine Dif-
ferenzierung verschiedener Lagerschäden im Laborum-
feld auf einem lastfreien Prüfstand möglich ist. Mit Hil-
fe der HFRT können Grenzfrequenzen für Bandsperren
ausgelegt werden, mit welchen die Schwingungssignale
geeignet gefiltert werden können. Im Frequenzbereich
können einzelne Schadenserscheinungen anhand der aus-
geprägten Schadensfrequenzen überwacht werden. Dieser
Ansatz ist allerdings bereits für das Prüfstandumfeld li-

mitiert und ist daher nicht auf das gestörte Hafenumfeld
übertragbar. Anhand statistischer Merkmale ist aller-
dings gezeigt worden, dass eine Differenzierung im Merk-
malsbereich möglich ist. Dabei können sowohl punktuel-
le als auch flächendeckende Schädigungen unterschieden
werden. Anhand dessen ist das Potential für den Entwurf
von Machine Learning Algorithmen, welche sich Merkma-
len als Datenbasis bedienen, aufgezeigt worden.

Für weitere Untersuchungen werden die Aufzeich-
nungen um weitere flächendeckende Schäden anderer
Schädigungsgrade mit Schadenskomponenten aus dem
Hafeneinsatz erweitert. Anhand von Machine oder De-
ep Learning Methoden soll ein zuverlässiger Klassifikator
entworfen werden, welcher die dargestellten Schäden de-
tektieren kann. Da im Zeit-Frequenz-Bereich bereits Un-
terschiede in den Schwingungssignaturen erkannt wur-
den, sollen Methoden aus der Bildverarbeitung hinsicht-
lich ihrer Eignung untersucht werden. Hierbei kann bei-
spielsweise ein Colvolutional Neural Network für die
Klassifikation entworfen werden. Zudem soll im Weite-
ren untersucht werden, ob die Lagerschäden auch im
gestörtem Hafenumfeld detektiert werden können. In die-
sem Zusammenhang soll geprüft werden, welche Anpas-
sungen an die entworfenen Methoden notwendig sind.
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