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Einleitung

Um die Effizienz von Produktionsanlagen und -maschinen
nachhaltig zu steigern, sind zwei wichtige Aspekte zu
beriicksichtigen: die Uberwachung der Produktionsprozes-
se und des Maschinenpark-Zustandes. Durch eine konti-
nuierliche und zuverléssige Prozessiiberwachung werden
Fehler in der Produktion friihzeitig erkannt und Korrektu-
ren konnen eingeleitet werden. Die Kosten fiir Ausschuss
und Nacharbeit stellen einen wesentlichen Stellhebel zur
Verbesserung des Betriebsergebnisses von Unternehmen
dar. Eine Reduktion von Ausschuss steigert die Produkti-
vitdt und Kosteneflizienz und schont zudem Ressourcen.
Durch eine méglichst frithzeitige Prognose bevorstehender
Maschinenausfille konnen Wartungsarbeiten geplant und
eine hohe Verfiigharkeit sichergestellt werden.

Das menschliche Gehor eines erfahrenen Maschinen-
bedieners ist in der Lage, aus Prozessgerduschen von
Produktionsanlagen relevante akustische Informationen
herauszufiltern und zu interpretieren. So werden Feh-
ler und Abweichungen oft schnell erkannt und Ge-
genmafinahmen konnen umgehend eingeleitet werden.
Der vorliegende Beitrag zeigt Ansétze zur Objektivie-
rung der Gerduschwahrnehmung eines erfahrenen Ma-
schinenbedieners, um diese als Klassifizierungsinstru-
ment in einem technischen Prozessmonitoringsystem zur
Qualitatssicherung von Produktionsprozessen nutzen zu
koénnen. Um die sehr komplexe menschliche Wahrneh-
mung von Geréduschen nachzubilden, werden verschiede-
ne Klassifizierungsmethoden auf Basis psychoakustischer
Daten am Beispiel eines einfachen Tiefziehprozesses im
LabormafBstab (Einzelhubversuche) untersucht und mit
Lernverfahren des maschinellen Lernens (ML) kombiniert.

Stand der Technik

Intelligente und selbstlernende Systeme fiir die Qualitéts-
und Maschineniiberwachung in der Produktion leisten
einen wesentlichen Beitrag zur Sicherung der langfris-
tigen Wettbewerbsfiahigkeit von Unternehmen. Mit der
fortschreitenden Digitalisierung in der Produktion ste-
hen mittlerweile umfangreiche Daten von Produktions-
prozessen zur Verfligung, die zur Qualitétsiiberwachung
genutzt werden konnen. Prozessiiberwachungssysteme
werden bereits in zahlreichen Produktionsprozessen ein-
gesetzt. Dass bei der Blechumformung eine Rissdetek-
tion iiber Schallemissionsanalysen mittels Korperschall
moglich ist, hat STRAUBE bereits vor knapp 20 Jahren
gezeigt [1]. Das Potential von Acoustic Emission Sensoren
zur Prozessiiberwachung in der Blechumformung wurde
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von HAO et al. [2] untersucht. In [3] konnte zudem nach-
gewiesen werden, dass die Féahigkeit fiir eine onlineféhige
Prozessiiberwachung gegeben ist. Die Auswertung von
Korperschallsignalen mit ML-Methoden zur Erkennung
des Umformzustandes untersuchten TSURUYA et al. [4].
Die akustische Analyse mittels Luftschall am Beispiel
eines Scherschneidprozesses haben MUHLBAUER et al. un-
tersucht und mittels Methoden zur Anomalieerkennung
gezeigt, dass durch einen modellbasierten Ansatz schlei-
chende und plétzliche Prozessdnderungen erkannt werden
konnen [5].

Viele Klassifizierungsmethoden basieren auf der seit Jahr-
zehnten etablierten Fast Fourier Transformation (FFT) [6]
und vergleichen einzelne Frequenzanteile oder -bénder mit
definierten Referenzkurven. Im Bereich der Psychoakus-
tik werden objektive und messbare Bewertungskriterien
eines Horereignisses entwickelt, die mit der menschlichen
Horwahrnehmung korrelieren, um Aussagen zur Schall-
wahrnehmung zu treffen. Eigene Untersuchungen zur sub-
jektiven Qualitétsiiberwachung bei einem Frisprozess zei-
gen, dass psychoakustische Auswertungen eine Korrela-
tion zum Bearbeitungsprozess und -qualitit aufweisen
[7]. Aufgrund der Komplexitét der Schallwahrnehmung
werden zunehmend verschiedene ML-Verfahren eingesetzt,
wie z. B. Klassifikationsverfahren [8, 9], die Hauptkompo-
nentenanalyse [10, 11] oder kiinstliche neuronale Netze
als biologisch inspirierte Algorithmen [12, 13].

Versuchsaufbau und -durchfiihrung

Zur Realisierung eines Umformprozesses im Versuchsmaf}-
stab wurde eine am Fraunhofer IWU vorhandene Versuchs-
maschine eingesetzt (Abbildung 1). In diese Versuchsma-
schine ist ein dreiteiliges Tiefziehwerkzeug integriert, das
aus einem feststehenden Stempel und einem beweglichen
Niederhalter und Matrize besteht. Zur Datenaufnahme
wurden quadratische Blechplatinen (100 mm x 100 mm)
eingelegt und durch einen halbkugelformigen Stempel
(R = 27,5mm) auf eine vorgegebene Tiefe umgeformt.
Zur Variation der Prozessparameter wurden unterschied-
liche Blechwerkstoffe (Edelstahlblech: 1.4301 in 0,6 mm
und 0,8 mm; Aluminiumblech: AC300 in 1,0 mm und Tief-
ziehstahl: DX54 in 0,7 mm) eingesetzt und die Bedlung
variiert (vgl. Tabelle 1). Wéhrend des Versuchs werden
fiir jeden Werkzeughub Messdaten iiber die verwendeten
Sensoren aufgenommen.

Das gewéhlte Messsetup des Vorversuchs ist im linken
Teil von Abbildung 1 zu sehen. Im dargestellten Ver-
suchsaufbau ist zu erkennen, dass im Rahmen der Versu-



O Messmikrofone
Umgebungsgerdusche

Headset Psychoakustik

7~ Beschleunigungs-
—/ sensoren

R27,5mm

&
'\“06\

Matrize

Stempel
A

Niederhalter

Testgeometrie(oben) und Aufbau
Priifwerkzeug (unten)

Abbildung 1: Versuchsaufbau Einzelhubversuch

che Messgrofien mit Beschleunigungsaufnehmern, Mikro-
fonen und einem binauralen Recording-Headset erfasst
wurden. Da im vorliegenden Beitrag der Fokus auf der
Verwendung psychoakustischer Parameter liegt, wird im
Folgenden nicht niher auf die Kérperschallsensoren einge-
gangen. Eine Korrelationsanalyse der extrahierten Merk-
male, welche im nachfolgenden Abschnitt nidher erlautert
werden, ergab, dass die erfassten Luftschallsignale eine
hohe Ahnlichkeit aufweisen. Daher wurden im Rahmen
der vorgestellten Untersuchung nur die beiden Kanile
des binauralen Recording-Headsets (Typ: Briiel & Kjeer
4965) néher betrachtet. Das Headset wurde wihrend der
Versuche vom Maschinenbediener getragen. Da beide Mi-
krofonkanéle des Headsets zu vergleichbaren Ergebnissen
flihrten, werden im Nachfolgenden nur die Ergebnisse ba-
sierend auf den erfassten Messdaten des linken Mikrofons
dargestellt. Die Versuchsmatrix der Hauptmessung ist in
Tabelle 1 dargestellt. Wie zu erkennen ist, wurden ins-
gesamt 341 Messungen fiir unterschiedliche Materialien
und Blechdicken durchgefiihrt. Zudem wurden Messun-
gen mit und ohne Bedlung sowie das Schadensbild Riss
messtechnisch erfasst. Die Messungen erfolgten mit einer
Abtastfrequenz von 48 kHz und einem Zeitfenster von 3s.
Ein Triggersignal aus der Maschine stellte eine zeitsyn-
chrone Messung sicher.

Tabelle 1: Versuchsmatrix der Hauptmessung (Angaben der
Blechdicke in pm)

Riss Betlung | Material | Dicke Anzahl
Ja Ja 1.4301 600 13
Nein Nein 1.4301 600 6
Ja Nein 1.4301 600 39
Nein Ja 1.4301 800 41
Ja Ja 1.4301 800 2
Ja Nein 1.4301 800 40
Ja Ja AC300 1000 50
Ja Nein AC300 1000 50
Nein Ja DX54 700 50
Nein Nein DX54 700 50
Summe 341

Extraktion von Signalmerkmalen
Fiir alle erfassten Zeitdaten wurden unterschiedliche Si-
gnalparameter ermittelt. Die extrahierten Signalparame-
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ter wurden basierend auf der zugrundeliegenden Berech-
nung in die nachfolgend beschriebenen Gruppen unterteilt.
Zunichst erolgte die Berechnung von Signalparametern
im Zeitbereich (Bezeichnung t, 11 Merkmale). Neben
klassischen Parametern wie Mittelwert, Maximum, Mi-
nimum und Spannweite wurden zusétzliche Parameter
wie Crest-, Form-, Impuls- und Margin-Faktor (vgl. [14])
berechnet. Die zweite Gruppe von Parametern beinhal-
tet statistische GroBen (Bezeichnung p, 5 Merkmale) wie
Wolbung, Schiefe, Standardabweichung und dem random
error of average (vgl. [15]). Die Berechnung der Signalpa-
rameter der dritten Gruppe basiert auf dem Amplituden-
spektrum eines jeweiligen Zeitsignals (Bezeichnung f, 7
Merkmale). Anhand des Amplitudenspektrums wurden
alle oben genannten statistischen Kenngroflen sowie Mit-
telwert, Maximum und Summe der frequenzabhéngigen
Grofle bestimmt. Die Parameter der Gruppen t, p und f
werden im Folgenden als Standard-Signalparameter be-
zeichnet. Eine weitere Gruppe von Parametern stellen die
psychoakustischen Kenngréfien dar. Die Psychoakustik-
Parameter wurden mit der Python-Toolbox MOSQITO
[16] berechnet. Die psychoakustischen Kenngrofien wer-
den nachfolgend mit SQ gekennzeichnet. Es wurden ins-
gesamt 50 Merkmale aus den berechneten Groéflen Laut-
heit, Schérfe, Rauigkeit, prominence ratio und tone-2-
noise ratio extrahiert, wobei sowohl Einzahlwerte als auch
zeitabhéngige Groflen beriicksichtigt wurden. Die Reduk-
tion der zeitabhéngigen Grofien auf Einzahlwerte erfolgte
durch die Berechnung von Spannweite, Mittelwert, Medi-
an und Maximum. Weiterhin wurde das Terzspektrum fiir
Terzmittenfrequenzen von 100 Hz bis 10 kHz berechnet
und die Werte als zusétzliche Signalparameter hinterlegt
(Bezeichnung Terz, 21 Merkmale). In Summe ergeben
sich somit 94 Merkmale, welche nachfolgend zur Klassifi-
kation der in Tabelle 1 dargestellten Zielgréoflen verwendet
wurden.

Klassifikation

Mit den extrahierten Signalmerkmalen wurde ein Klassi-
fikator trainiert, um die vier ZielgréBen aus Tabelle 1 vor-
herzusagen. Verschiedene Klassifikationsverfahren wurden
eingesetzt und miteinander verglichen: k-nearest neigh-
bors (kNN) [17], die Logistische Regression [17], die pro-
babilistische Methode eSPA [18] und zwei neuronale Netz-
werke mit unterschiedlicher Architektur. Im Folgenden
werden die Ergebnisse des kNN Klassifikators vorgestellt
und diskutiert. Dieses Klassifikationsverfahren liefert trotz
seiner Einfachheit fiir alle Zielgroflen vergleichbar gute
bzw. genauere Vorhersagen als die anderen Verfahren.

Mit kNN werden Vorhersagen durch Abstimmen der k
néchsten Nachbarn im Raum der Merkmale gemacht. Die
Anzahl k der Nachbarn ist ein Hyperparameter, der ge-
setzt werden muss. Fiir verschiedene k-Werte wird ein
Klassifikator trainiert und die Vorhersagegenauigkeit von
jedem Klassifikator auf einem Validierungsdatensatz be-
rechnet. Der Hyperparameter wird dann auf den Wert
gesetzt, der zur besten Vorhersagegenauigkeit fiir den Va-
lidierungsdatensatz fithrt. Die Vorhersagegenauigkeit ist
in diesem Beitrag als der Anteil der richtig klassifizierten
Punkte definiert. Da der Abstand der Punkte zueinander
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von der Groflenordnung der Merkmale stark beeinflusst
wird, wurden die Merkmale zwischen 0 und 1 skaliert. Au-
Berdem kann eine Ungleichverteilung der Trainingspunkte
in den unterschiedlichen Klassen zu einer schlechteren
Vorhersagegenauigkeit fiir die unterreprisentierte(n) Klas-
se(n) fiihren. Deswegen wurde der Trainingsdatensatz fiir
jede Zielgrofie durch zufillige Auswahl (ohne Duplikate)
der gleichen Anzahl an Punkten in jeder Klasse balan-
ciert. Um die Vorhersagegenauigkeit des Klassifikators zu
beurteilen, wurde der gesamte balancierte Datensatz in
Trainings- und Testdatensatz aufgeteilt. Dabei wurde eine
10-fache Kreuzvalidierung (vgl. [17]) angewandt, um den
FEinfluss des Testdatensatzes zu verringern. Die Gleichver-
teilung der Punkte in den verschiedenen Klassen wurde
sowohl im Trainings- als auch im Testdatensatz erhalten.
Fiir jeden Trainingsdatensatz der Kreuzvalidierung wurde
der Hyperparameter k neu bestimmt. Dabei wurden fiir
k die Werte 2, 3, 5, 10 und 20 eingesetzt. Der beste k-
Wert wurde anschliefend benutzt, um Vorhersagen fiir die
Punkte im Testdatensatz zu machen. Tabelle 2 zeigt die
Aufteilung der Punkte zwischen Trainings- und Testdaten-
satz fiir jede Zielgrofle. Die Anzahl der Punkte kann in der
Kreuzvalidierung um einen Punkt abweichen, wenn die
Gesamtzahl der Punkte nicht durch 10 teilbar ist. Fiir die
Klassifikation wurde auf Methoden der Python-Bibliothek
sklearn [19] zuriickgegriffen.

Tabelle 2: Anzahl der Datenpunkte im Trainings- und Test-
datensatz fiir jede Zielgrofie

Zielgrofle — Punktezahl
Training Test
Riss 264 30
Blechdicke 208 24
Beodlung 280 32
Material 270 30

Ergebnisse und Diskussion

Durch die Anwendung der 10-fachen Kreuzvalidierung
wurden zehn verschiedene Vorhersagegenauigkeitswerte,
d.h. einer fiir jeden Testdatensatz, berechnet. In Ab-
bildung 2 sind diese Ergebnisse fiir verschiedene Merk-
malsdtze und ZielgroBen als Boxplot dargestellt. Der Box-
plot zeigt die Streuung der Vorhersagegenauigkeit fiir
die verschiedenen Trainingsdatensétze. Je kleiner die Box
ist, desto unempfindlicher ist die Vorhersagegenauigkeit
gegeniiber Variationen im Trainingsdatensatz. In jedem
Boxplot sind der Median und der Mittelwert, der im Ver-
gleich zum Median gegeniiber Ausreifler empfindlich ist,
angegeben.

Zunéchst ist zu erkennen, dass Risse, die wiahrend des
Prozesses am Bauteil entstehen, von allen Modellen mit
hoher Genauigkeit identifiziert werden kénnen. Beson-
ders hervorzuheben sind die beiden Modelle, die mit den
Psychoakustik-Merkmalen (SQ) trainiert wurden. Durch
die Verwendung der SQ-Merkmale wurden alle Risse im
Fertigungsprozess richtig erkannt, weshalb im Diagramm
nur eine Linie zu erkennen ist. Die beiden anderen Klassi-
fikatoren, die mit den Standard-Merkmalen t/p/f und den
Amplituden des Terzspektrums trainiert wurden, zeigen
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Abbildung 2: Boxplot der Vorhersagegenauigkeit fiir verschie-
dene Merkmalséatze fiir alle Zielgroflen; Rote durchgezogene
Linie: Median, griine gestrichelte Linie: Mittelwert

hingegen eine deutlich geringere Vorhersagegenauigkeit
im Vergleich zum Klassifikator mit SQ-Merkmalen. Auf-
grund der ausgeprigten Signalcharakteristik beim Auf-
treten eines Risses (impulsformiger Signalverlauf) sind
die vergleichsweise hohen Genauigkeiten im Vergleich zu
den anderen Zielgroflen plausibel. Fiir die weiteren be-
trachteten Zielgrolen Material, Blechdicke und Bedlung
sind die Unterschiede in den Vorhersagegenauigkeiten
der zugrundeliegenden Klassifikatoren mit verschiedenen
Merkmalen nicht so eindeutig. Auf Basis der dargestell-
ten Boxplots kann zunéchst festgehalten werden, dass
die Verwendung von SQ-Merkmalen eine deutliche Steige-
rung der Genauigkeiten im Vergleich zur Verwendung von
Standard-Signalparametern (t/p/f) erreichen lisst. Dies
ist fiir alle Zielgroflen zu beobachten. Neben der hoheren
Genauigkeit kann eine Verringerung der Streuung festge-
stellt werden (vgl. bspw. Boxplots zur Blechdicke aus Ab-
bildung 2), was als weiterer Vorteil der Beriicksichtigung
von SQ-Merkmalen angesehen werden kann. Weiterhin ist
zu erkennen, dass die Verwendung von SQ-Parametern
nicht fiir alle verwendeten Zielgréflen zu einer verbesser-
ten Vorhersagegenauigkeit fiihrt. Dies kann am Beispiel
der Blechdicke verdeutlicht werden. Unter Verwendung
der Amplituden des Terzspektrums kann eine grofiere Ge-
nauigkeit im Vergleich zur Nutzung der SQ-Merkmale
festgestellt werden. Die verbesserte Genauigkeit unter
Verwendung der Terzen deutet auf ausgeprigte Muster
im Frequenzbereich am Beispiel der Zielgrofle Blechdi-
cke hin. Der Umformprozess groflerer Blechdicken erfor-
dert groflere Prozesskriifte, die von der entsprechenden
Antriebs- bzw. Lastmaschine aufgebracht werden miissen.
Die Verdnderung spektraler Anteile im betrachteten Luft-
schall erscheint damit plausibel und deutet auf eine bes-
sere Differenzierbarkeit anhand spektraler Anteile hin.
Allerdings beinhalten die SQ-Parameter die Lautheiten
der einzelnen Frequenzgruppen und damit miisste auch
unter Verwendung der SQ-Merkmale eine Bewertung spek-
traler Anteile erfolgen. Eine mogliche Erkldrung liegt in
der Lage pegeldominanter Anteile im Frequenzbereich. Es
kann auf Grundlage der dargestellten Ergebnisse nicht
ausgeschlossen werden, dass die zu erwartenden schmal-
bandigen Anteile der Lastmaschine an der Grenze zweier



Frequenzgruppen liegt und damit fiir verschiedene Mes-
sungen zwischen diesen beiden Gruppen hin und her wan-
dert. Die Analyse der genannten Unterschiede und deren
Ursachen sind Bestandteil weiterer Arbeiten anhand des
gezeigten Datensatzes.

Abschlieflend kann festgehalten werden, dass die Ver-
wendung psychoakustischer Kenngréflen im Rahmen der
Maschinen- und Prozessiiberwachung einen vielverspre-
chenden Ansatz darstellt, um die Vorhersagegenauigkeit
von Uberwachungssystemen zu steigern. Insbesondere
die sichere Erkennung von Rissen als Bauteilfehler aus
dem Prozess kann an dieser Stelle hervorgehoben werden.
Es lasst sich sicherlich argumentieren, dass speziell auf
den Prozess angepasste Signalparameter gefunden werden
konnen, die eine vergleichbar gute Vorhersagegenauigkeit
ermoglichen. Allerdings sind auf einen Prozess angepass-
te Parameter im Sinne der Ubertragbarkeit auf andere
Prozesse als kritisch anzusehen.

Zusammenfassung

Der vorliegende Beitrag beschéftigt sich mit der Anwen-
dung psychoakustischer Kenngréien (SQ-Merkmale) zur
Klassifikation von Prozess- und Bauteilfehlern am Beispiel
eines Tiefziehprozesses. Es konnte gezeigt werden, dass die
Verwendung von SQ-Merkmalen einen vielversprechenden
Ansatz darstellt, um die Vorhersagegenauigkeit eines Klas-
sifikators (hier kNN) zu steigern. Die Beurteilung erfolgte
anhand unterschiedlicher Modelle, die mit verschiedenen
Signalmerkmalen trainiert und verglichen wurden. Die
Detektion von Rissen als prozessbedingte Bauteilfehler
ist hervorzuheben, da diese unter Verwendung von SQ-
Merkmalen auf 100 % gesteigert werden konnte. Alle weite-
ren ZielgroBen Material, Blechdicke und Bedlung konnten
mit einer Genauigkeit grofler 85 % klassifiziert werden.
Die Verwendung von SQ-Merkmalen ist nicht an einen
spezifischen Prozess gebunden und lasst sich prinzipiell
auf andere Prozesse und Anlagen iibertragen, wobei ein
separates Training erforderlich ist. Als weiterer Vorteil ist
die notwendige (Standard-)Messtechnik sowie die nicht
erforderliche Applikation von Sensoren im Prozessraum
anzusehen. Die Ubertragbarkeit auf weitere Prozesse ist
Bestandteil weiterer Arbeiten.
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