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Zusammenfassung

Seit Mitte der 80er Jahre werden am Fraunhofer-Institut fiir Zerstorungsfreie
Priifverfahren IZFP Methoden zur magnetischen Charakterisierung mechanischer
ZielgroBen entwickelt. Eine Herausforderung ist dabei stets die Uberlagerung
verschiedener Einflussfaktoren, die zu Mehrdeutigkeiten in der Ausprigung der
magnetischen Merkmale fiihrt. Eine umfassende Referenzierung dieser Einfliisse ist
haufig aus werkstoffphysikalischen oder wirtschaftlichen Griinden nicht moglich,
wodurch das Potential zur Vorhersage dieser mechanischen ZielgroBlen oft nicht voll
ausgeschopft wird. Durch eine anwendungsspezifische Experimentplanung in
Kombination mit einer multivariaten Betrachtung der verfiigbaren Messinformation
konnen diese Vorhersagen signifikant verbessert werden. Die steigende Popularitit
maschineller Lernalgorithmen hat dabei den Zugang dieser multivariater
Analysemethoden in die Breite der Ingenieurwissenschaften ermdglicht. Dadurch ergibt
sich zwangslaufig der Bedarf nach einem methodischen Ansatz zur Datenauswertung, da
die vielen Freiheitsgrade in der Experimentplanung und die Auswahl der verfiigbaren
maschinellen Lernalgorithmen einen wesentlichen Einfluss auf die Vorhersage der

ZielgroBen haben.

In dieser Arbeit wird ein methodischer Ansatz zur Analyse mehrdimensionaler
Merkmalsrdume zur Materialcharakterisierung an dem im Rahmen dieser Arbeit
eingesetzten 3MA-X8-System vorgestellt und anhand von praxisnahen Anwendungen

zur mikromagnetischen Materialcharakterisierung evaluiert.






Abstract

Since the middle of the 80s, Fraunhofer Institute for Nondestructive Testing IZFP
develops methods for the magnetic characterization of mechanical properties. A
challenge in this context is always the superimposition of various influencing factors,
which leads to ambiguities in the expression of the magnetic features. A comprehensive
referencing of these influences is often not possible due to physical or economic reasons,
which leads to the fact that the potential for the prediction of these mechanical properties
is often not fully exploited. By using application-specific design of experiments in
combination with a multivariate analysis of the available measurement information, these
predictions can be improved significantly. In this context, the increasing popularity of
machine learning algorithms has enabled the access of these multivariate analysis
methods into a wide field across all engineering disciplines. Thereby, the need for a
methodological approach for data evaluation arises inevitably, due to the large number of
degrees of freedom in the design of experiments and the choice of the available machine

learning algorithms, which have a significant impact on the prediction of the targets.

In this work, a methodological approach to the analysis of multidimensional feature
spaces for materials characterization is presented on the 3MA-X8 system used in this
work and evaluated by means of practical applications for micromagnetic materials

characterization.






Danksagung

An erster Stelle mochte ich mich bei Herrn Prof. Dr. rer. nat. Andreas Schiitze bedanken,
der es mir ermdglicht hat, die vorliegende Arbeit als externer Doktorand am Lehrstuhl
fiir Messtechnik zu schreiben und mir stets mit seiner Expertise sowie den vielen

fachlichen und personlichen Impulsen und Diskussionen zur Seite stand.

Ich mdchte mich sehr bei Herrn Prof. Dr.-Ing. Dirk Bihre fiir die Ubernahme des
Zweitgutachtens bedanken.

Ganz besonders danken mochte ich auch der Wegbegleiterin und den Wegbegleitern
Nikhitha Rallabandi, Amir Youssef, Cyril Zimmer, Kevin Schmitz, Simon Herter, Sascha
Thieltges, Zeeshan Khan Suri, Mohammed Elzatma, Bjorn Schaaf, Arno Miiller, Lukas
Lauck und Maurice Vincon, die ich unter anderem in ihren Projekt- bzw.
Abschlussarbeiten betreuen und begleiten durfte, sowie Sergey Pushkarev, Martin
Schuppmann, Philipp Stopp und Hendrik Theado fiir die Zeit in unseren gemeinsamen
Projekten. Diese Unterstiitzung und die vielen wertvollen Anregungen und Diskussionen
haben mafigeblich zum Gelingen dieser Arbeit beigetragen. Gleiches gilt filir externe
Wegbegleiter wie Gerald Schneibel, Sven Lutter, Dr. rer. nat. Olaf Stawicki, Patrick
Zenner, Christian Eichheimer, fiir die unfassbar wichtigen Impulse und Anregungen in
unseren gemeinsamen Projekten. Ich mdchte mich beim Fraunhofer-Institut fiir
Zerstorungsfreie Priifverfahren IZFP  fiir die Moglichkeit bedanken, engagierten
Mitarbeitenden mit Verantwortungsbewusstsein den zum Forschen notwendigen Raum
zur Entfaltung zu bieten. Vielen Dank Melanie Kopp, Dr.-Ing. Madalina Rabung,
Christopher Stumm, Fabian Weber, Michael Becker, Dr.-Ing. Sarah Fischer, Katharina
Bollmann, Guiseppe Di Gregorio, Dirk Henn, Sabine Poitdevin-Burbes, Sabine Komes,
Christine Hegerfeld-Sauber, Christoph Weingard, Patrick Jackel, Jorg Schuchhardt,
Christoph Weingard, Christoph Weber, Dr.-Ing. Meisam Amiri, Miriam Weikert-Miiller,
Rosie Bettinger, Martin Kurras, Wolfgang Schéfer, Dr. rer. nat. Lothar Schifer und viele
mehr fiir die stets offenen Tiiren und Ohren. Vielen Dank Dr.-Ing. Klaus Szielasko und

Oliver Sandmeyer fiir die redaktionelle Korrektur dieser Arbeit.

Abschlielend danke ich von Herzen meiner Mutter, meinem Vater, meiner Schwester,
meinem Bruder und dem Rest meiner lieben Familie flir die Unterstiitzung und die
Geduld. Sie alle haben mir zu jeder Zeit den Riicken gestarkt und mich stets ermuntert,

nie aufzugeben.






Inhaltsverzeichnis

TabelleNVETrZEICRNS ...c..eeuviiiiiiiiereeee et A
AbbIlAUNZSVETZEICANIS ....cceiiieiiieciiiece et e e e e e s e e eaeeeenneees B
1 L2101 (310033 1
2 Ausgangssituation Und MotIVaAtION .........cocueeiiiiiiiiieiieee e 3
3 Zielsetzung und KONZEPL .......ccvieiiiiiiiiieiieeieeie ettt e 9
4 GIUNALAZEN ..ottt ettt sttt e s e ebeesabeenbeessneenneens 11
4.1  Magnetische MaterialcharakteriSierung...........ecvercurerierieeriienieeiiieeieeieesere e 11
4.2 Maschinelles Lernen .......cccoeevieriiriiiiiiiienieeieetesieee et 22
5 Methodik zur Analyse mehrdimensionaler Merkmalsraume unter Einsatz
maschineller Lernalgorithmen am Beispiel der zerstorungsfreien
MaterialcharakteriSIEIUNG ........ceeviieeiie ettt e e 57
5.1 EingangsmerkmalSTaum ...........cccueiiiiieiiiieeiieeciie et e 58
5.2 Datenaufnahme und Datenbasis ..........cccceeiueiriiiiiiiiiiiiieieee e 59
5.3 MerkmalsvorverarbeItung.........cccuveeevieeiiieeiieeeiieeeieeeeieeesieeesreeesaeeeeaeeesaeeenns 60
5.4  Modellbildung (Klassifikation, REgression).........ccccccueevvieeiiieeiieeniieeeiee e 61
5.5 MOdCIDEWETTUNG ....ccuviieiiieeiiieeiie et eeite e eee e eee et e e sbeeesbeeessreeesaseeeaseeenaeeens 61
5.6  Polynomielle Erweiterung des MerkmalSraums............cceeevveeeiiieeniiieeniieenieeens 61
5.7 Ablaufdiagrammi...........coooiiiiiiieiiie e e e 62
6 Materialidentifikation und Liftoffbestimmung............ccccoevvvieiiiieniieiciieeieees 65
6.1 EINTURIUNG .ottt et eree e e e aaee e 65
(YR 25 45 1S) 4110 1<) 11 SRR 65
6.3 LiftoffheStimmUNG .......ccoiiiieiie et e e ea 67
6.4  MaterialidentifiKation ............oooiiiiiiiiini e 74
6.5  Zusammenfassung und DiSKUSSION.........ccceeciiiiiiieiiiieciieeciee e 80
7 Materialidentifikation und Spannungsbestimmung.............ccceeeeveeeeiieeencieeenneenns 85
7.1 EINTURIUNG .ottt eree e sae e e eeaee e 85
A2 2> 4515 4110 1<) 1 SRR 85
7.3 SpannuNESDESLIMIMUING .......ccouieriieiieeieeriieeteerteeeteeteesaeesseesbeeseessseenseesseenseeans 88
7.4 MaterialidentifiKation .........cocceoiiriiriiiieieneeeee e 95
7.5  Zusammenfassung und DiSKUSSION.........cceeoiiiiiiiiiniieiieie e 99
8 Mikromagnetische Detektion von Hardspots in Grobblechen........................... 101
8.1  EINTURIUNG ..ooviiiiiiiie ettt et en 101
8.2 EXPEIIMENL......iiiiiiiiieiiieiie ettt ettt ettt et e e beestteebeessaeeabeessaeenseessneenseens 102
8.3  Hardspotdetektion.........ccceiiiiiiiiieiieie et 103
8.4  Vergleich zum bisherigen Stand der Technik.............cccooviiiiiiiiiiiiiniiiis 105
8.5  Einsatz uniiberwachter maschineller Lernalgorithmen zur Hardspotdetektion.115
8.6 DateNSYNLNESE .....eieuiiiiiieiiecie e et 117



II

8.7

9.1
9.2
9.3
9.4

10
11
12
13

Zusammenfassung und DiSKUSSION. .........ccueeriiiriieniieiiecie e 120
Verfahrenserweiterung 2IMO ..........coouiieiieiiiiiiieiieee et 125
EINTURIUNG ..o e s 125
|25 01S) 511011 11 SRR 126
Kraftbestimmung mit dem 2MO-System .........cccceevevieeriiieeriieecee e, 128
Zusammenfassung und DisKusSIoN..........ccccceviirciiiinciiieeie e, 131
ZUSAMMENTASSUNE .....vveeeeiiieeiieeeiieeeieeesite et e e saeeeseaee e saeesaaeesssaeesssaeessseeensseens 133
AUSDIICK .. 137
2501 (o SRS 141



Tabellenverzeichnis

Tabelle 1: Subjektiv identifizierte Merkmale der bisherigen Merkmalsextraktion des
3MA-X8-VErfahrens .......ccuiiiiiiiiiiiiieee e 18

Tabelle 2: Teiliibersicht der in scikit-learn verfligbaren Algorithmen zur
Dimensionsreduktion, Klassifikation und Regression...........cccccceeevvieeeveeenneennee. 25

Tabelle 3: R? und RMSE fiir Trainings- und Testdaten des 21-dimensionalen
Merkmalsraum fiir ML-R (links), SV-R (Mitte links), MLP-R (Mitte rechts) und
fiir ML-R des automatisiert extrahierten Merkmalsraum (rechts) ........................ 51



Abbildungsverzeichnis

Abbildung 1: Magnetische Hysterese mit Neukurve (gestrichelte Linie) und relevante
magnetische Merkmale (Koerzitivfeldstirke Hc, magnetische
Remanenzflussdichte Br und magnetische Sattigungsflussdichte Bs) ................. 11

Abbildung 2: Magnetische Hysterese eines mechanisch weichen (griin) und eines
mechanisch harten Werkstoffs (links) und exemplarische Korrelation zwischen

der Koerzitivfeldstirke Hc und der mechanischen Hirte (rechts) ........................ 13
Abbildung 3: 3MA-X8-Priifkopf schematisch (links) und real in verschiedenen

Bauformen (TECHLS).......cccuviiiiiiieiiiecie e 15
Abbildung 4: Magnetisierungsspannung Vmag (links) und Magnetisierungsstrom Imag

(G L) I 12 USRS 16
Abbildung 5: Zeitlicher Verlauf von Realteil (links) und Imaginérteil (rechts) der

Impedanz Z der SPule [24]......oooiieeieeeeeee et e 17

Abbildung 6: Werkstoffabhéngigkeit der Impedanz Z nach Real- und Imaginérteil
(links) und der qualitativen Uberlagerungspermeabilitit dZ iiber Vmag (rechts) 19
Abbildung 7: Univariate Betrachtung von zwei Merkmalen..............ccccooeeveeeiiinennennne. 22
Abbildung 8: Multivariate Betrachtung von zwei Merkmalen (links keine eindeutige
Trennung der Zusténde, rechts eindeutige Trennung der Zusténde)..................... 23
Abbildung 9: Rotation (links) und Projektion der Daten auf Merkmal 1° (rechts)........ 24
Abbildung 10: Beispiel einer Konfusionsmatrix mit korrekt (griin) und falsch (rot)
klassifizierten MESSUNZEM .........ccevuireeiieeeiieeeiieeeteeeereeeeaeeeereeenereeesaeesnaeesnneeens 28
Abbildung 11: Vergleich gruppen- und intervallbasierte Datenaufnahme..................... 30
Abbildung 12: Grobblechsegment mit drei nach der Entfernung der Zunderschicht
induktiv eingebrachten Hardspots (links) und schematische Darstellung der
MESSUNZ (TECHLS) ...eeviiieiiiieciie ettt et e e e e e et e e s e e e snbeeessaeeenes 32
Abbildung 13: 21-dimensionaler 3MA-X8-Merkmalsraum an zwei
Grobblechsegmenten (links und rechts) mit jeweils drei kiinstlich eingebrachten
HATASPOLS .eveeiiieeeiie ettt e e e e et e e e eaaeeennes 33
Abbildung 14: Sekunddrmerkmalsraum nach der Extraktion von 21 Hauptkomponenten
fiir das zum Trainieren (links) und Validieren (rechts) verwendeten
GrobbleChSEZMENt........cc.eiiiiiiiiieiieie ettt et ens 34
Abbildung 15: Sekundidrmerkmalsraum nach der Extraktion von fiinf
Hauptkomponenten fiir das zum Trainieren (links) und Validieren (rechts)
verwendete Grobblechsegment ............cccovviiiiiiiiiieiiiiiecee e 38
Abbildung 16: Hardspot-IC an dem zum Trainieren verwendeten Grobblechsegment
nach Extraktion von einer (oben links), drei (oben rechts), fiinf (unten links) und
21 (unten rechts) unabhdngigen Merkmalen mittels ICA. ............coceviiniininnenn. 38
Abbildung 17: Hardspot-IC an dem zum Validieren verwendeten Grobblechsegment
nach Extraktion von einer (oben links), drei (oben rechts), fiinf (unten links) und
21 (unten rechts) unabhidngigen Merkmalen.............cccoooieiiiiiniiiiiiiniiinieee 39



Abbildung 18: Sekunddrmerkmalsraum nach der Extraktion von 21 unabhingigen
Merkmalen fiir das zum Trainieren (links) und Validieren (rechts) verwendete
GrobbleChSEZMENt........cc.eiiiiiiiiieiieeie et et e en 40

Abbildung 19: Sekunddrmerkmalsraum nach der Extraktion von fiinf unabhingigen
Merkmalen fiir das zum Trainieren (links) und Validieren (rechts) verwendete

GrobbleChSEZMENt........cceiiiiieiiieiiecie ettt ens 40
Abbildung 20: Transformierte kanonische Variable (links) und Klassifikationsergebnis
(TECIES) ettt e e e et e et e e e taeeeaaeeeaseeesseeesaseeennseeas 44

Abbildung 21: Eingespannte Probe mit aufgesetztem 3MA-X8-Sensor (links) und ML-
R Abbildung der Trainings- und Testdaten des 21-dimensionalen 3MA-X8-

Merkmalsraums (TECHLS).......cccviiiiiiieciie ettt e eaee e 46
Abbildung 22: R? (links) und RMSE (rechts) der Trainings- und Testdaten des 21
dimensionalen 3MA-X8-Merkmalsraum fiir SV-R bei Variation von C.............. 47

Abbildung 23: R? (links) und RMSE (rechts) der Trainings- und Testdaten des 21-
dimensionalen Merkmalsraum fiir MLP-R unter Variation des Hyperparamter
Alpha im Hidden Layer..........ccooeiiiiiiiiiiiiniieeeeeee et 48

Abbildung 24: : R? (links) und RMSE (rechts) der Trainings- und Testdaten des 21-
dimensionalen Merkmalsraum fiir SV-R unter Variation des Hyperparameters

Abbildung 25: Vergleich der multivariaten linearen Regression (links) und der Kernel-
Ridge-Regression mit radialer Basisfunktion als Kernel (rechts) auf Basis des
automatisiert extrahierten Merkmalsraum ............cccccccoevininininiiiiiincncncnee. 50

Abbildung 26: Fehler der Trainingsdaten (blau) und der Testdaten (rot) zum ermittelten

Modell iiber der Komplexitit des GesamtsyStems..........ccveerveerveerieenieenieenneennen. 53
Abbildung 27: Unterangepasstes (links) und iiberangepasstes (rechts) System ............ 54
Abbildung 28: Schematisches Ablaufdiagramm der Methodik ..........cccccocveveiiiniennnn 63
Abbildung 29: Aufteilung des Datensatzes nach Liftoff (links) und Materialkategorie

(TECIES) ettt e e e et e et e e e taeeeaaeeeaseeesseeesaseeennseeas 66
Abbildung 30: R? (links) und RMSE (rechts) fiir Trainings- und Testdaten.................. 68
Abbildung 31: Einfluss der polynomiellen Merkmalsraumerweiterung (links RMSE,

TECHES R2) ittt e e e e e e e rb e e srae e eneeeennneeans 69
Abbildung 32: Ergebnis der LDA (links) und der MLR (rechts) ........ccccoeeveeviieennienee. 70
Abbildung 33: R? und RMSE fiir Trainings- und Testdaten in Abhingigkeit der Anzahl

der StULZStEIIN ... 71
Abbildung 34: Einfluss der polynomiellen Merkmalsraumerweiterung (links R?, rechts

2L N 2 TSRS 71
Abbildung 35: Ergebnis der LDA (links) und der MLR (rechts) ........ccccoeeveeviieeeniennee. 72

Abbildung 36: Erste und zweite kanonische Variable als Ergebnis der linearen
Diskriminanzanalyse (oben links fiinf Folds, rechts zwei Folds) auf Basis des
2047-dimensionalen Merkmalsraum mit stratifizierter Aufteilung in Trainings-
und Testdaten und Konfusionsmatrizen fiir die Testdaten mit jeweils einer
Fehlklassifizierung (unten links fiinf Folds, rechts zwei Folds) ...........c.ccuueee... 75



Abbildung 37: Erste und zweite kanonische Variable als Ergebnis der linearen
Diskriminanzanalyse nach polynomieller Erweiterung des 2047-dimensionalen
Merkmalsraums mit stratifizierter Aufteilung in Trainings- und Testdaten (links

fiinf Folds, rechts zwei FOIdS)........oooiiiiiiiiiiiccece e 76
Abbildung 38: Konfusionsmatrizen der Testdaten nach stratifizierter Aufteilung (links
fiinf Folds, rechts zwei FOldS)........cooiiiiiiiiiiiiccece e 77

Abbildung 39: Erste und zweite kanonische Variable als Ergebnis der linearen
Diskriminanzanalyse auf Basis des 21-dimensionalen Merkmalsraums mit
stratifizierter Aufteilung in Trainings- und Testdaten (links fiinf Folds, rechts zwei

Abbildung 40: Erste und zweite kanonische Variable als Ergebnis der linearen
Diskriminanzanalyse nach polynomieller Erweiterung des 21-dimensionalen
Merkmalsraums mit stratifizierter Aufteilung in Trainings- und Testdaten (links
fiinf Folds, rechts zwei FOIdS)........oooiiiiiiiiiiiccece e 79

Abbildung 41: Korrekt klassifizierte Materialzustéinde tiber Grad des Polynoms zur
Erweiterung des MerkmalSratums............ccceeevvieriieiiieniieiienie et 79

Abbildung 42: Vergleich der Vorhersagequalitit nach Applizierung der Methodik (oben
links), nach Hinzunahme von Hintergrundwissen (oben rechts) und der Kernel-

Ridge-Regression als Alternative zur Methodik (unten) ..........cccceevvevvininiennnnne. 82
Abbildung 43: Rohrsegmente aus 22NiMoCr3-7 (links) und 20MnMoNi5-5 (rechts)
L8] ettt bbbt b ettt h e b et sae ettt 86
Abbildung 44: Experimenteller Aufbaul ..........ccoooveeiieiieiiiiiiieeeeeceeeeee e 86
Abbildung 45: Spannungs-Dehnungs-Kurve fiir 22NiMoCr3-7 (links) und
20MNMONIS-5 (TECHLS) ...eviieiiiieiee et e 87
Abbildung 46: An Probendurchmesser adaptierter 3MA-X8-Sensor..........cccevveevennnene 88
Abbildung 47: R? (links) und RMSE (rechts) in Abhéingigkeit der Anzahl der
STIEZSEEILEI ...ttt 90

Abbildung 48: Einfluss der polynomiellen Merkmalsraumerweiterung (oben links R?,
oben rechts RMSE), Ergebnis der MLR nach polynomieller Erweiterung mit

Polynomgrad drei (UNteN) .........cccueeeeiieeiiieeieeeceeeeee et 91
Abbildung 49: R? (links) und RMSE (rechts) in Abhdngigkeit der Anzahl der

STIEZSTEILEI ...ttt st 92
Abbildung 50: Einfluss der polynomiellen Merkmalsraumerweiterung (links R?, rechts

RIMSE) ettt ettt et et a et ae e 93

Abbildung 51: Ergebnis der MLR vor (links) und nach polynomieller Erweiterung mit
Polynomgrad €lf (T€ChLS)......c..eeeiuiiieiieciieeee et 94

Abbildung 52: Erste und zweite kanonische Variable auf Basis des 1747-dimensionalen
Merkmalsraums mit stratifizierter Aufteilung in Trainings- und Testdaten (links
fiinf Folds, rechts zwei FOldS).......uiiviiiiiiiiiiiecece e 96

Abbildung 53: Konfusionsmatrizen nach stratifizierter Aufteilung in Trainings- und
Testdaten (oben zwei Folds, unten fiinf Folds)........ccccooevririiiiniiiiieee e 97



Abbildung 54: Erste und zweite kanonische Variable auf Basis des 21-dimensionalen
Merkmalsraums nach stratifizierter Aufteilung in Trainings- und Testdaten (links)
und der KonfusionsmatrixX (T€ChtS).........covuiiieiiiiiiiiicciee e 98
Abbildung 55: Erste und zweite kanonische Variable auf Basis des 21-dimensionalen
nach polynomieller Erweiterung des Merkmalsraums mit Polynomgrad zwei
(links) und Einfluss des Polynomgrades auf die Vorhersagequalitét (rechts) ...... 99
Abbildung 56: Flachenscan (500 mm x 300 mm, x-/y-Schrittweite 2 mm) und
Darstellung der 21 3MA-X8-Merkmale eines Grobblechsegmentes mit drei
kiinstlich eingebrachten HardSpots ..........cccceevieiiieriieiiieniiecieeeeceee e 103
Abbildung 57: Histogramme (oben) fiir Trainings- und Testdaten des zum Trainieren
(links) und Validieren (rechts) verwendeten Grobblechsegments sowie das
entsprechende Klassifikationsergebnis der LDA (unten) ..........cccceeeevvevueennennnen. 105
Abbildung 58: Multivariate Bewertung (links Grundmaterial in griin, Hardspot in rot),
Ergebnisdarstellung an einem Grobblechsegment ohne Hardspot (Mitte und
rechts) aufgenommen mit dem achtkanaligen 3MA-X8-Priifwagen .................. 107
Abbildung 59: Multivariate Bewertung (links), Ergebnisdarstellung an einem
Grobblechsegment mit einem der Trainingsdatenbank ,,bekannten‘ Hardspot
(Mitte UNA TECHLS) ..ouvviiiiiieeiie e e e e 108
Abbildung 60: Multivariate Bewertung (links), Ergebnisdarstellung an einem
Grobblechsegment mit einem der Trainingsdatenbank ,,unbekannten®
Merkmalsraumauspriagung (Mitte und rechts)........ccoeeieviiiiiiiniiieiieieeeee 108
Abbildung 61: Multivariate Bewertung (links), Ergebnisdarstellung an einem
Grobblechsegment mit einem der Trainingsdatenbank nachtrainierten Hardspot
(Mitte UNA TECHLS) ...uvviiiiiieeiie e e 109
Abbildung 62: Hardspot-Klassifikation auf Basis der bisher verwendeten vier Merkmale
Dzmax, Dzmean, Dzr und Vg, und des bisher eingesetzten Hardspot-Klassifikators
mit eintrainiertem Randbereich...........ccccooiiiiiiiiiniiniiieeeee, 110
Abbildung 63: Hardspot-Klassifikation auf Basis der bisher verwendeten vier Merkmale
Dzmax, Dzmean, Dzr und Vg, und des bisher eingesetzten Hardspot-Klassifikators
ohne eintrainierten Randbereich ..., 110
Abbildung 64: Grobblechsegment mit sechs induktiv eingebrachten Hardspots und
anschlieBender Entfernung des Zunders durch Sandstrahlen der Oberflache (21-
dimensionaler 3MA-X8-Merkmalsraum als Flachenbild)............cccccceveiinnnnnns 111
Abbildung 65: Grobblechsegment mit acht induktiv eingebrachten Hardspots und
anschlieender Entfernung des Zunders durch Sandstrahlen der Oberfldche..... 112
Abbildung 66: Klassifikationsergebnis fiir das zum Trainieren verwendete
Grobblechsegment (oben links) und Histogramm (oben rechts) und dem zum
Validieren verwendeten Grobblechsegment (unten links) und Histogramm (unten
(o] 11 ) TSRS 113
Abbildung 67: Klassifikationsergebnis und Histogramm nach Tausch des zum
Trainieren (oben) und Validieren (unten) verwendeten Grobblechsegments..... 113



Abbildung 68: Klassifikationsergebnis durch vorgeschaltete ICA anstelle des 21-
dimensionalen 3MA-X8-Merkmalsraums (links Grobblechsegment zum

Trainieren, rechts Grobblechsegment zum Validieren) ...........ccccccvevevienieniennee. 116
Abbildung 69: Vorgehen bei der Datensynthese von Hardspots an einem

Grobblechsegment ohne echten HardsSpot...........cccceevieeiienieniiienieciccceeee, 118
Abbildung 70: Ermittlung des magnetischen Fingerabdrucks (oben) und Applizierung

auf Zwillingsprobe (UNLEMN)........cccuieeiieiiieiiieiieeie ettt 119
Abbildung 71: Grobblechsegment mit echten und synthetisierten Hardspots ............. 119

Abbildung 72: Temperaturprofil T nom und gemessene Temperatur T act in der
Klimakammer (oben links), ein Merkmal ohne signifikante
Temperaturabhingigkeit (oben rechts), ein Merkmal mit Temperaturabhingigkeit
ohne Mehrdeutigkeiten (unten links), ein Merkmal mit Temperaturabhéngigkeit
und Mehrdeutigkeiten (Unten rechts) .........c.ceccveeeiieiiieiieniieciieee e 122

Abbildung 73: Temperaturabhéngigkeit von DZmax (links) und Zmean (rechts) ohne

Kompensation (oben) und mit Kompensation (Unten).............ccceeeevereieenreennenne. 123
Abbildung 74: Kombination von NF- und HF-Sensoren (links schematisch, rechts als
Modellzeichnung in einem Prifkopt) .......ccoeviiiiiiiiiiniiiiiiieeeee 125
Abbildung 75: Vierkantstahlproben (links), schematische Darstellung des
Vierpunktbiegeversuchs (TEChLS).........cooiiiiieiieiiieiieeieeiecie e 126
Abbildung 76: Vier-Punkt-Biegeversuchsaufbau............ccccoeviiiiiiniiniiiiiiiiiicieee 127
Abbildung 77: R? (links) und RMSE (rechts) in Abhéingigkeit der Anzahl der
STIZSEEIIEI ...t e 128

Abbildung 78: Einfluss der polynomiellen Merkmalsraumerweiterung (oben links
RMSE, oben rechts R?) und Ergebnis der MLR nach polynomieller Erweiterung
mit Polynomgrad Zwei (UNteN).........ccueevuierieeiieiiieiieeie et 129
Abbildung 79: Vergleich 21-dimensionaler 3MA-X8-Merkmalsraum (oben links) und
24-dimensionaler Merkmalsraum auf Basis der Luftspule (oben rechts) und dem
45-dimensionalen 2MO-MerkmalSraum...........cccceeverienierienienienieneeeeieseene 130
Abbildung 80: Erste und zweite kanonische Variable der Vermessung eines
Referenzprobensatzes, links auf Basis des 41-dimensionalen Merkmalsraums,
rechts auf Basis der verfligbaren Rohdaten..............cccccooeiiiiiiiiiiiiiee, 137
Abbildung 81: M’Infekt-Analyser (links Diagnosefenster, rechts Analysefenster)..... 138



1 Einleitung

Der Einsatz maschineller Lernalgorithmen entwickelt sich zunehmend zu einer
Querschnittsdisziplin in vielen Bereichen der Wissenschaft und Technik. Ob in der
Medizintechnik bei der diagnostischen Unterstiitzung [1] [2] [3] [4] , beil der Erkennung von
StraBBen und StraBenschildern im Bereich des autonomen Fahrens bis hin zu Anwendungen der
Materialwissenschaften, wie beispielsweise die automatisierte Erkennung und Bewertung von
Mikrostrukturen anhand von Schliftbildern [5], in vielen wissenschaftlich-technologischen

Disziplinen spielt der Einsatz maschineller Lernalgorithmen eine zentrale Rolle [6].

Auch am Fraunhofer-Institut fiir Zerstorungsfreie Priifverfahren haben maschinelle
Lernalgorithmen breiten Einzug gefunden. Ob bei der segmentierten Objekterkennung mittels
Thermographie [7], bei der Plausibilititsbewertung von Ultraschalllaufzeitsignalen zur
Vorspannkraftbestimmung in Schrauben [8] oder bei der auf dem magnetischen Verhalten
basierende Charakterisierung ferromagnetischer Werkstoffeigenschaften [9], iiberall tragen

maschinelle Lernalgorithmen entscheidend zur Losung der Aufgabenstellung bei.

Aufgrund der Vielfalt verfiigbarer maschineller Lernalgorithmen mit unterschiedlichen
Zielsetzungen und den damit verbundenen Freiheitsgraden kann es zu Fehleinschitzungen beim
Verhiltnis von Komplexitdt der einzusetzenden maschinellen Lernalgorithmen und dem
Beitrag zur Losung der eigentlichen Aufgabenstellung kommen. Es kann diskutiert werden,
inwieweit die Erkldrbarkeit der Modelle gewdhrleistet sein sollte und ob die Vorhersagen
maschineller Lernalgorithmen fiir den Menschen interpretierbar sein miissen [10]. Spitestens
dann, wenn das Modell aber unplausible Ergebnisse liefert, kann es hilfreich sein, zu verstehen,
warum die Ergebnisse entsprechend aussehen, um mdgliche Liicken im Experiment und der
Datenstruktur zu identifizieren und damit die Modelle weiter zu generalisieren. Dass Modelle
die Trainingsdaten mit steigender Modellkomplexitit besser abbilden, bedeutet ndmlich nicht
zwangsldufig, dass sich diese Performance auf die spitere Anwendung iibertragen lassen [11].
Eine Validierung an unbekannten Daten (Testdaten) ist daher zur Bewertung der ermittelten
Modelle erforderlich. In der Praxis werden Messungen hiufig im Anschluss an die
Datenaufnahme anwendungsspezifisch in Trainings- und Testdaten aufgeteilt. Oft konnen dabei
jedoch nicht alle moglichen Zustandsvariationen aufgrund der vielen Freiheitsgrade im
Experiment beriicksichtigt werden, so dass die verfiigbaren Trainings- und Testdaten nicht

selten nur einen Teil der moglichen Zustandsvariationen abbilden. Aus diesem Grund ist es



wichtig, moglichst generalisierte Modelle zur Losung der Aufgabenstellungen zu ermitteln und
Strategien zu entwickeln, wie dem Modell unbekannte Daten bewertet werden, die aufgrund
von im Experiment nicht berlicksichtigten, aber signifikanten Zustandsvariationen entstanden
sind. Mit steigender Komplexitdt der Modelle steigen daher auch die Anforderungen an das
Experiment selbst, da eine Modelloptimierung beziiglich der verfiigbaren Trainings- und
Testdaten auch mit einer reduzierten Generalisierbarkeit verbunden sein kann.

Mit steigender Modellkomplexitit steigt auBerdem der Aufwand bei der Parametrierung der
eingesetzten maschinellen Lernalgorithmen [12]. Uber so genannte Hyperparameter, also
Stellschrauben der Modelle, kann die Vorhersagequalitdt der beim Training verwendeten Daten
(Trainingsdaten) maf3geblich beeinflusst werden. Neben dem verhdltnismifig hohen Aufwand
besteht durch den Einsatz von Hyperparametern zusitzlich die Gefahr der ,,versteckten
Uberanpassung*. Damit ist gemeint, dass die Optimierung der Hyperparameter mit Blick auf
die Trainings- und Testdaten dazu fiihrt, dass prinzipiell die Mdglichkeit besteht, dass auch hier
kein generalisiertes Verhalten widergespiegelt wird, sondern im Wesentlichen das Verhalten
der Trainings- und Testdaten [13]. Aus diesem Grund macht es unter Umstdnden Sinn, im
Anschluss an die Hyperparametrierung zusétzliche dem Modell beim Training nicht
beriicksichtigte Testdaten, so genannte Validierdaten, in die Bewertung mit einzubeziehen.
Kommt es anschlieBend nochmal zu einer Optimierung des Modells, da die Validierdaten nicht
korrekt abgebildet werden, 14sst sich diskutieren, ob eine anschlieBende Bewertung der gleichen
Validierdaten zuléssig ist oder erneut ein unbekannter Validierdatensatz erforderlich ist. Diese
Aspekte zeigen den Bedarf einer systematischen Methodik, die mit vertretbarem Aufwand
zuverldssige, generalisierte und erkldrbare Vorhersagen fiir die Materialcharakterisierung

liefert.



2 Ausgangssituation und Motivation

Im Hinblick auf die Materialcharakterisierung kommt den magnetischen Verfahren eine
wachsende Bedeutung zu [14] [15] [16] [17]. Diese Verfahren bedienen sich der gegenseitigen
Abhidngigkeit der magnetischen und mechanischen Eigenschaften ferromagnetischer
Materialien als Folge analoger Wechselwirkungsprozesse zwischen Mikrostruktur und
Blochwinden (bei Ummagnetisierung) sowie Mikrostruktur und Versetzungen (bei
Verformung) [18] [19] [20] [21]. Anderungen in der Mikrostruktur (z.B. Hirte, Zugfestigkeit
und Streckgrenze), aber auch Last- und Eigenspannungen zeigen sich in Anderungen von
Merkmalen der magnetischen Hysteresekurve (z.B. Koerzitivfeldstirke, Remanenz und
Permeabilitidt). Hierdurch koénnen iiber die Charakterisierung des magnetischen
Werkstoffverhaltens Riickschliisse auf sonst nur zerstorend bestimmbare mechanische

Eigenschaften gezogen werden.

Die direkte Bestimmung der magnetischen Hysteresekurve ist jedoch wirtschaftlich und
praktikabel oft nicht moglich. Einerseits ist die statische Einstellung der magnetischen
Feldstirke mit anschlieBenden Messung der Flussdichte sehr zeitaufwéndig, andererseits
schrinkt die Notwendigkeit, wohldefiniert geformte Proben entnehmen zu miissen, um die
Flussdichte iiber eine probenumfassende Spule messen zu konnen, den Anwendungsbereich im
Hinblick auf charakterisierbare Geometrien stark ein [18] [22]. Aus diesen Griinden sind
alternative Methoden erforderlich, um das magnetische Verhalten von Werkstoffen in geringer

Messzeit und ohne besondere Anforderungen an die Probengeometrie zu bestimmen.

Vor diesem Hintergrund werden am Fraunhofer-Institut fiir Zerstorungsfreie Priifverfahren
IZFP seit Mitte der 80er Jahre Methoden zur magnetischen Charakterisierung mechanischer
KenngroBen entwickelt und eingesetzt. Das im Rahmen dieser Arbeit eingesetzte 3MA-X8-
System nutzt Effekte in der magnetischen Hysterese zur Charakterisierung ferromagnetischer
Werkstoffe und adressiert diese Aufgabe mit einfacher Sensor- und Gerate-Hardware sowie der
Verlagerung der gesamten Signal- und Datenverarbeitung auf die Software-Seite. Dahinter
steht das Ziel, eine robuste sowie reproduzierbare und kostengiinstig zu fertigende Gerite- und
Sensorbauweise zu ermoglichen und dabei dennoch fast die gleiche Vielfalt an
Messinformation zu erhalten, wie es mit bisherigen, teureren und weitaus komplexeren
Sensortechniken (z.B. 3MA-II-System, MikroMach [23]) mdoglich ist. Durch Speisung eines

Elektromagneten mit zwei liberlagerten Sinusspannungen unterschiedlicher Amplitude und



Frequenzen konnen drei unabhdngige Charakterisierungsmethoden lediglich unter
Verwendung eines Elektromagneten als Sensorelement umgesetzt werden. Aus der so
genannten Wirbelstromimpedanz- und Uberlagerungspermeabilititsanalyse sowie der
Oberwellenanalyse des Magnetisierungsstromes werden insgesamt 21 Merkmale extrahiert, die
einen fir den Materialzustand des Untersuchungsobjekts charakteristischen und
aussagekriftigen "Fingerabdruck" bilden [24] [25]. Die extrahierten Merkmale werden nach
der Datenaufnahme mit Blick auf die Aufgabenstellung bewertet. In der Regel geht es beim
Einsatz dieser Charakterisierungsverfahren darum, iiber die extrahierten magnetischen

Merkmale auf mechanische Kennwerte (die so genannten ZielgréBe) zu schlie3en.

Im ersten Schritt wird das Skalenniveau der Zielgrofen bestimmt, da sich hieraus haufig die
grundlegende Frage zur Losung der Aufgabenstellung ableitet, ndmlich ob es sich um ein
Klassifikations- oder Regressionsproblem handelt. So genannte ,,quantisierbare Zielgrofen
sind hdufig intervall- oder verhdltnisskaliert (z.B. Harte in Einheit HV10) und werden mit Hilfe
eines Regressionsmodells vorhergesagt, ,,qualitative ZielgroBen beispielsweise definierte
Materialzustinde wie ,,Hart™ oder ,,Weich®, sind hdufig nominal- oder ordinalskaliert [26].
Beim Einsatz der 3MA-Technologie kommt ein mehrdimensionaler euklidischer
Abstandsklassifikator zur Klassifikation, beispielsweise unterschiedlicher Materialzustinde,
zum Einsatz [27] [28], Regressionsprobleme wie die Bestimmung der mechanischen Hirte
eines Werkstoffs werden mit Hilfe einer multivariaten (auch multiple oder mehrfache) linearen
Regressionsanalyse geldst [29] [30]. Das angestrebte Ziel der ermittelten Klassifikations- bzw.
Regressionsmodelle sollte eine generalisierte, reproduzierbare und ausreichend genaue
Vorhersage der ZielgroBBe sein. Vereinfacht ausgedriickt kann ein Modell dann als geeignet
bezeichnet werden, wenn es die Trainings- und Testdaten gleichermaB3en ausreichend gut zur

Losung der Aufgabenstellung abbildet.

Die Bewertung der Modelle erfolgt in zwei Schritten. Im ersten Schritt wird untersucht, ob sich
die Trainingsdaten mit der zur Losung der Aufgabenstellung erforderlichen Genauigkeit
vorhersagen lassen. Ist dies nicht der Fall, sollte die Komplexitit des verwendeten Modells
sukzessive erhoht werden, bis sich die ZielgroBen in den Trainingsdaten ausreichend gut
vorhersagen lassen. Ist dieser Zustand erreicht, kann davon ausgegangen werden, dass die
Kombination aus Information im Merkmalsraum und dem eingesetzten Modell eine zur Losung
ausreichende Komplexitit (zumindest fiir die Abbildung der Trainingsdaten) besitzt. Mit
steigender Komplexitdt steigt aber auch die Gefahr, dass die Modelle nicht die gesuchte
Struktur der Aufgabenstellung, sondern lediglich die Struktur der Trainingsdaten ermitteln [11].



Im zweiten Schritt wird daher tiberpriift, wie die ermittelten Modelle auf im Training nicht
verwendete Testdaten reagieren. Da fiir die Bewertung der Testdaten die ZielgroBe bekannt
sein muss, besteht die Herausforderung darin, die verfiigbare und referenzierte Datenbasis in
geeigneter Form in Trainings- und Testdaten aufzuteilen, um moglichst reprasentative Daten
fiir die Modellermittlung und gleichzeitig ausreichend Daten zur Validierung des Modells zur
Verfiigung zu haben. Um reprédsentative Daten aufzunehmen, ist es daher zwingend
erforderlich, die Experimentplanung mit Blick auf fiir die Aufgabenstellung relevante
Einflussfaktoren zu gestalten. Stellt sich nun bei der Validierung der Testdaten heraus, dass die
Vorhersagequalitdt im Vergleich zu den Trainingsdaten sehr viel schlechter ist, liegt vermutlich
eine Uberanpassung des Modells auf die Trainingsdaten vor. Dies kann zwei Griinde haben,
entweder ist die Komplexitit des Modells so hoch, dass das Verhalten der Trainingsdaten
sauswendig gelernt wurde und das Modell nicht in der Lage ist, im Rahmen der erlaubten
Messungenauigkeit abweichende Daten korrekt zu interpretieren [11] [26] [31] oder die
Datenbasis ist nicht repridsentativ. Das bedeutet, nicht alle Zustandsvariationen sind in
ausreichender Form in den Trainingsdaten vertreten. Aus diesem Grund ist es einerseits ratsam,
die Komplexitdt des Modells nur so hoch zu wéhlen, wie es die Aufgabenstellung erfordert,
und andererseits ist es im Rahmen der Experimentplanung wichtig, die zu erwartenden
Zustandsvariationen und Storeinfliisse mit signifikantem Einfluss auf die Messsignale
(Umgebungstemperatur, Chargenschwankungen, Inhomogenititen in der Mikrostruktur,
Eigenspannungen, etc.) zu beriicksichtigen. Eine vollstindig représentative Datenbasis ist
jedoch hédufig nicht moglich, da die Probenherstellung und -referenzierung sowie die
Beriicksichtigung aller signifikanter Einflussfaktoren auf die Messergebnisse (z.B.

Probentemperatur) haufig sehr zeit- und kostenintensiv sind.

Die erste Stellschraube ist wie bereits beschrieben, die Komplexitit der eingesetzten Modelle
bzw. der eingesetzten maschinellen Lernalgorithmen. Es geht dabei um die Frage, welche
Abhidngigkeiten zwischen den aus den Messsignalen extrahierten Merkmalen und den
erforderlichen Zielgro3en von den Modellen abgebildet werden kénnen. Lineare Algorithmen
wie die multivariate lineare Regression [26] haben den Vorteil, dass sie oft einfach anzuwenden
sind und sich besonders gut eignen, lineare Zusammenhédnge zwischen Merkmalen und
ZielgroBen abzubilden. Bei einer ausreichend hohen Anzahl an Stiitzstellen kann damit zwar
der Einfluss von Nichtlinearititen bis zu einem gewissen Grad kompensiert werden, die
Behandlung stark nichtlinearer Zusammenhénge stoBt ab einem gewissen Punkt aber an

Grenzen. Hiangen die Merkmale beispielsweise von der Quadratwurzel der Zielgrof3e ab, konnte



eine Regression, die diesen Zusammenhang nichtlinear abbilden kann, zu besseren Ergebnissen

bei der Vorhersage der ZielgroBe fiithren als ein rein lineares Modell.

Die bisher verwendeten Algorithmen zur Klassifikation und Regression beim Einsatz der 3MA-
Technik wurden in der Vergangenheit sehr aufwendig in LabVIEW [32] programmiert. Dies
gelang vor allem deshalb, weil sich die Algorithmen mit dem grafischen System von LabVIEW
und den dort verfiigbaren Funktionsblocken mit verhédltnismidfig geringem Aufwand
programmiertechnisch implementieren lieBen. Man hat jedoch erkannt, dass sowohl die
multivariate lineare Regression als auch die Auswahl einzelner Merkmale zur
Abstandsklassifikation von der Komplexitit her unter Umstinden nicht ausreichen,
zuverldssige  Aussagen mit ausreichender Genauigkeit 1im Hinblick auf die
Materialcharakterisierung in einem vertretbaren, experimentellen Rahmen zu treffen. Durch die
Verbreitung frei zugénglicher Bibliotheken wie scikit-learn [33] koénnen {iber Python
maschinelle Lernalgorithmen unterschiedlichster Komplexitdt mit sehr geringem Aufwand in
die bisherige Auswertinfrastruktur eingebunden werden. Der wesentliche Vorteil dieser
Vorgehensweise dabei ist, dass sich anwendungsnah komplexe Probleme 16sen lassen, ohne die
hierfiir notwendigen Algorithmen selbst aufwendig programmieren zu miissen. Im Rahmen der
in dieser Arbeit verwendeten Bibliothek scikit-learn existiert bereits eine sehr grole Auswahl
an maschinellen Lernalgorithmen unterschiedlichster Komplexitit, iiber die sich die
Vorhersagequalitdit im gesamten System beeinflussen lieBe. Allein zur Losung von
Regressionsproblemen existieren neben der bisher eingesetzten multivariaten linearen
Regression weitere Regressionsalgorithmen wie beispielsweise die Support-Vector-Regression
[34], die Kernel-Ridge-Regression [35] bis hin zu Regressionsalgorithmen auf der Basis von
neuronalen Netzen wie der Multilayer-Perceptron-Regression [36]. Neben den vielen
Moglichkeiten mit unterschiedlichen, an die Aufgabenstellung gekoppelten Stirken und
Schwichen gibt es in vielen maschinellen Lernalgorithmen ,,Stellschrauben®, so genannte
Hyperparameter, die ebenfalls einen signifikanten Einfluss auf die Vorhersagequalitdt haben.
Zum einen stellt die Optimierung dieser Hyperparameter einen Mehraufwand dar, hinzu
kommt, dass durch die Erh6hung der Modellkomplexitét die Anforderungen an das Experiment

zur Validierung des Systems steigen, um Uberanpassungen im System zu vermeiden [11].

Neben der Komplexitit der eingesetzten Modelle gibt es noch eine zweite Stellschraube, mit
der die Vorhersagequalitit beeinflusst werden kann, ndmlich die Komplexitét des extrahierten
Merkmalsraums. Es konnte bereits aufgezeigt werden, dass ein automatisiert extrahierter 226-

dimensionaler Merkmalsraum im Vergleich zum bisher verfiigbaren 21-dimensionalen 3MA-



X8-Merkmalsraum  signifikant  bessere = Vorhersagen, beispielsweise  bei  der
werkstoffunabhéngigen Bestimmung von Lastspannungen, liefert [37]. Dabei ist nicht die
Dimension des Merkmalsraums entscheidend, sondern viel mehr wie stark und in welcher Form
(z.B. linear) die Information im Merkmalsraum mit der gewiinschten Zielgrof3e korreliert ist.
Hier stellt sich die Frage, wie Mehrdeutigkeiten und redundante Informationen in den
Merkmalen, bedingt durch iiberlagerte Einfliisse auf das mikromagnetische Verhalten [38] [39],
behandelt werden kdnnen und ob der Informationsgehalt des Merkmalsraums prinzipiell in
einer geringeren Anzahl von Merkmalen reprédsentiert werden kann. Ein Grund, weshalb die
Dimension der Merkmalsrdume idealerweise minimiert werden sollte, findet sich im ,,Fluch der
Dimensionalitdt“ [28] [40]. Dieser beschreibt den nichtlinearen Anstieg im Volumen des
Merkmalsraums bei Erhohung der Dimensionalitdit. Wenn der eindimensionale Raum der
reellen Zahlen zwischen 0 und 1 durch 100 Beobachtungen ausreichend abgedeckt ist, wiirden
10?° Beobachtungen benétigt, um eine dhnliche Abdeckung in einem zehndimensionalen Raum
zu erreichen. In Kombination mit der Tatsache, dass die Experimente zur
Materialcharakterisierung aufgrund der vielen parasitdren Einflussfaktoren hdufig nicht
vollstindig reprasentativ sind, fiihren diese Anforderungen zu der Fragestellung, inwieweit es
moglich ist, die wesentliche Information eines mehrdimensionalen Merkmalsraums
komprimiert und segmentiert in einem Sekunddrmerkmalsraum abzubilden, um auch die
Anzahl der erforderlichen Beobachtungen so gering wie moglich zu halten. Stellt man sich vor,
dass die extrahierten Merkmale ihren Ursprung in den gemessenen und vorverarbeiteten
Rohsignalen haben, bringt das die Frage auf, wie sinnvoll es iiberhaupt noch ist, Merkmale aus
Sensordaten auf Basis physikalischer Zusammenhidnge zu extrahieren. Es ist naheliegend,
anzunehmen, dass ein interpretierbarer Merkmalsraum auf Basis werkstoffphysikalischer
Hintergriinde in Kombination mit einfachen und intuitiv nachvollziechbaren maschinellen
Lernalgorithmen einen wesentlichen Beitrag zur Generalisierbarkeit und Erkldrbarkeit der
ermittelten Modelle liefern kann. Man kann die Datenverarbeitung aber so gestalten, dass die
Struktur der Rohdaten durch den Einsatz maschineller Lernalgorithmen werkstoffphysikalisch
interpretierbar abgebildet wird. Die Modellierung kann direkt anhand der verfligbaren
Rohsignale oder einem daraus abgeleiteten Sekundarmerkmalsraum erfolgen. Insbesondere fiir
die hardwarenahe Merkmalsextraktion ist dies interessant, da sich so genannte ,,Multiply and
Accumulate“-Operationen in Architekturen, wie sie in integrierten Schaltkreisen (z.B. FPGA,
engl. Field Programmable Gate Array) vertreten sind, einfacher umsetzen lassen, als Schleifen-

Operationen, die haufig bei der bisherigen Merkmalsextraktion verwendet wurden.



Allein diese beiden Stellschrauben, die Komplexitit des Merkmalsraums und der eingesetzten
maschinellen Lernalgorithmen, zeigen auf, welche vielfiltigen Mdglichkeiten bei der
Behandlung von Aufgabenstellungen, sowohl allgemein als auch vor dem Hintergrund dieser

Arbeit im Bereich der Materialcharakterisierung, existieren.

Die Motivation dieser Arbeit liegt im Bedarf eines systematischen Vorgehens zur Erstellung
zuverldssiger, reproduzierbarer und erkldrbarer Vorhersagemodelle, die es in einem
standardisierten Vorgehen ermdoglichen, auch nichtlineare Zusammenhénge zwischen
Merkmalsraum und Zielgrée behandeln zu kdnnen. Die Anforderung ist, eine zur Losung der
Problemstellung ausreichend gute Vorhersagequalitit mit der hierfiir erforderlichen
Komplexitit mit moglichst geringem Aufwand im Hinblick auf die Experimentplanung und das

Trainieren und Validieren maschineller Lernalgorithmen zu erhalten.



3  Zielsetzung und Konzept

Das iibergeordnete Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung einer systematischen Methodik zur
multivariaten Analyse mehrdimensionaler Merkmalsrdume flir die zerstorungsfreie
Materialcharakterisierung unter Einsatz maschineller Lernalgorithmen. Die Demonstration
erfolgt im Rahmen dieser Arbeit am Beispiel der mikromagnetischen Materialcharakterisierung
unter Einsatz des 3MA-X8-Systems. Die Methodik soll so gestaltet sein, dass auch nichtlineare
Zusammenhédnge zwischen dem Eingangsmerkmalsraum und den Zielgrof3en zuverldssig mit
bedarfsorientierter Komplexitit vorhergesagt werden. Dabei sollen zur Losung der
Aufgabenstellung ausreichend gute Ergebnisse mit dem Fokus einer ausgewogenen
Vorhersagequalitdt zwischen Trainings- und Testdaten erzielt werden. Die Methodik sollte
abstrakt gestaltet sein, so dass prinzipiell beliebig dimensionierte Merkmalsrdume zur
Materialcharakterisierung behandelt werden konnten. Dariiber hinaus sollte sie flexibel sein,
um Raum fiir die Einbindung von Expertenwissen zu geben und daraus optimierte Modelle zu

erstellen.

Das Konzept der Methodik basiert auf dem Einsatz eines Abstandsklassifikators und der
multivariaten linearen Regression, jedoch mit dem Unterschied, dass die Modellerstellung nicht
wie bisher auf Basis des verfligbaren Eingangsmerkmalsraum erfolgt, sondern der
Informationsgehalt im Merkmalsraum mit Blick auf die Zielgrée durch den Einsatz eines
iiberwachten Dimensionsreduktionsalgorithmus auf einen transformierten
Sekunddrmerkmalsraum abgebildet wird. Aus diesem Sekunddrmerkmalsraum erfolgt die
Modellbildung zur Klassifikation bzw. Regression. Die Komplexitdt des Gesamtsystems (also
die Komplexitit von Merkmalsraum und Klassifikations- bzw. Regressionsmodell) wird
dadurch gesteuert, dass versucht wird, den Eingangsmerkmalsraum durch eine polynomielle
Merkmalsraumerweiterung linearisiert auf die Zielgro3e abzubilden. Eine dhnliche Funktion ist

unter dem Namen ,,Polynomial Features* in scikit-learn implementiert [33].
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4 Grundlagen

4.1 Magnetische Materialcharakterisierung

4.1.1 Magnetische Hysterese

Wihrend sich die magnetischen Momente diamagnetischer Materialien nach Anlegen eines
externen Magnetfeldes entgegengesetzt ihrer Erregung ausrichten, richten sich die
magnetischen Momente para- und ferromagnetischer Materialien entlang der Richtung des
duBeren Magnetfeldes aus. Bei paramagnetischen Materialien sind die benachbarten
magnetischen Momente voneinander isoliert, was dazu fiihrt, dass deren Ausrichtung nach
Entfernen des externen Magnetfeldes wieder in sich zusammenbricht. Bei ferromagnetischen
Materialien bilden sich aufgrund der Kopplung der magnetischen Momente einzelner Teilchen
Bereiche, die so genannten Weissschen Bezirke oder magnetische Doménen, in denen sich die
magnetischen Momente parallel ausrichten. Vor Anlegen eines externen Magnetfeldes ist die
Orientierung dieser Bereiche zufillig, nach auflen ist das ferromagnetische Material
unmagnetisch. Durch Anlegen einer externen Magnetisierung richten sich die magnetischen
Momente der Weissschen Bezirke in Richtung der Magnetisierung aus und bleiben auch nach
Entfernen der Magnetisierung ausgerichtet. Dies flihrt dazu, dass ferromagnetische Materialien

einen Teil ihrer Magnetisierung beibehalten.

1.5

0.5

B[T]

0 50 100 150 200 250
H [A/cm]

Abbildung 1: Magnetische Hysterese mit Neukurve (gestrichelte Linie) und relevante magnetische Merkmale
(Koerzitivfeldstarke He, magnetische Remanenzflussdichte Br und magnetische Sattigungsflussdichte Bs)
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Die gemessene Flussdichte B eines ferromagnetischen, unmagnetisierten Materials folgt, in
Abhingigkeit der angelegten magnetischen Feldstirke H, der Neukurve (siche gestrichelte
Kurve in Abbildung 1) und erreicht bei ausreichend hoher Aussteuerung den Sittigungsbereich
(Bs in Abbildung 1). Wird die angelegte Feldstirke H reduziert, zeigt sich bei
ferromagnetischen Materialien, dass sich der beim erstmaligen Aufmagnetisieren beobachtete
Zusammenhang zwischen Feldstdrke und Flussdichte verdndert hat. Dies hat zur Folge, dass
eine Restmagnetisierung (vgl. Br in Abbildung 1 nach Erreichen der Sattigungsflussdichte Bs)
bei abgeschalteter &dulerer Magnetisierung im Material erhalten bleibt. Um diese
Remanenzflussdichte auf Null zu reduzieren, muss die Feldstirke H mit umgekehrter Polaritét
bis zur Koerzitivfeldstirke (-Hc in Abbildung 1) angelegt werden. Wird der Betrag von H
weiter erhoht, wird erneut ein Séttigungsbereich (-Bs in Abbildung 1) erreicht. Sinkt |H| dann
auf Null, stellt sich die Remanenzflussdichte umgekehrter Polaritét ein (-Br in Abbildung 1).
Umpolung und Erhdhung der Feldstirke H bis zur Koerzitivfeldstirke (Hc in Abbildung 1)
bringt B zundchst auf Null und steigert B bei weiterer Aussteuerung der Feldstérke H, bis erneut
der positive Sittigungsbereich erreicht wird. Dieser Zusammenhang zwischen B und H wird
als magnetische Hysteresekurve bezeichnet. Bis zur Entmagnetisierung wird ohne externes
Magnetfeld die Remanenz Br im Material vorhanden sein und bei Anlegen einer Feldstirke H
wird sich die Flussdichte B entlang der so genannten magnetischen Hysteresekurve einstellen

[18][19] [20] [21].

4.1.2 Korrelation magnetischer und mechanischer Kenngrof3en

Das in 4.1.1 beschriebene magnetische Verhalten und die Analogie zwischen magnetischen und
mechanischen ~ Kenngrofen  bilden die  Basis  fiir die  mikromagnetische
Materialcharakterisierung. Dabei wird ausgenutzt, dass das magnetische Verhalten und somit
die Form der magnetischen Hysterese ferromagnetischer Materialien, wie in Abbildung 2 links
dargestellt, als Folge analoger Wechselwirkungsprozesse von der Mikrostruktur und dem

Spannungszustand ferromagnetischer Materialien abhéngt.
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Abbildung 2: Magnetische Hysterese eines mechanisch weichen (griin) und eines mechanisch harten Werkstoffs
(links) und exemplarische Korrelation zwischen der Koerzitivfeldstirke Hc und der mechanischen Hirte (rechts)

Zur Quantifizierung der Hystereseform konnen signifikante Merkmale wie beispielsweise die
Koerzitivfeldstirke Hc extrahiert und mit mechanischen ZielgréBen korreliert werden. Dadurch
lassen sich mechanische Kenngroflen wie Zugfestigkeit, Streckgrenze, Hérte, aber auch
mechanische Last- und Eigenspannungen zerstorungsfrei vorhersagen. In Abbildung 2 ist rechts
exemplarisch die Korrelation zwischen der Koerzitivfeldstirke Hc und der mechanischen Hérte

eines homogen gehirteten Werkstoffs dargestellt [18] [19] [20] [21].

4.1.3 Mikromagnetische Materialcharakterisierung mechanischer Kenngréf3en

In der Praxis ist die Aufnahme der magnetischen Hysteresekurve mit gewissen Aufwénden und
Einschrankungen verbunden, da beispielsweise Proben einfacher, langlicher Form erforderlich
sind, an denen die Flussdichte B iiber eine probenumfassende Spule bei in kleinen Schritten
statisch variierter Feldstirke H gemessen wird [18]. Daraus resultiert einerseits die
Einschrinkung auf zylinderformige Bauteile, andererseits fiihrt die Notwendigkeit, die
Feldstiarke schrittweise variieren zu miissen, um anschlieBend die Flussdichte zu messen, dazu,
dass die Aufnahme einer vollstdndigen Hysteresekurve einen sehr zeitaufwindigen Vorgang
darstellt. Auch eine praxisiibliche, nur quasi statische Messung bei kontinuierlicher, aber sehr

langsamer Ummagnetisierung (f << 1 Hz) erfordert lange Messzeiten.

Mit dem Ziel, die beschriebenen Aufwénde und Einschrinkungen der Hysteresemessung zu
reduzieren, wurden unterschiedliche Messsysteme entwickelt. Diese bewerten die elektrische
Leitfahigkeit und magnetische Permeabilitit basierend auf Wirbelstrom- und/oder
Ummagnetisierungseffekten im Material, konnen anwendungsspezifisch an eine Vielzahl von

Bauteilgeometrien angepasst und sowohl im Kontaktbetrieb als auch kontaktlos eingesetzt
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werden. Neben der Beeinflussung durch den Werkstoff wirken sich in der Praxis hiufig weitere
Faktoren auf den magnetischen Kreis aus. Temperaturbedingte Variationen der elektrischen
Leitfahigkeit und magnetischen Permeabilitit des Materials, Last- und Eigenspannungen,
magnetische Restfelder, Mehrphasenwerkstoffe und Gradienten im Material beeinflussen die
elektrische Leitfahigkeit und magnetische Permeabilitit des gesamten magnetischen Kreises.
Handhabungsbedingte Variationen in der Sensorabhebung, also Ankopplungsschwankungen,
haben aufgrund der geringen Permeabilitit der Luft einen viel hoheren Einfluss auf den
magnetischen Kreis als vom Materialzustand abhédngige praxistypische

Permeabilititsunterschiede im Material.

4.1.4 3MA-X8-Verfahren

Das am Fraunhofer IZFP entwickelte 3MA-X8-Verfahren kombiniert die Information dreier
Messmethoden unterschiedlicher Eindringtiefe und Sensitivitidt. Dabei wird bereits in der
Messtechnik ein multivariater Ansatz verfolgt. Ahnlich wie das jahrzehntelang im Einsatz
befindliche 3MA-II-Priifsystem, nutzt das 3MA-X8-Verfahren Effekte in der magnetischen
Hysterese zur Charakterisierung von ferromagnetischen Werkstoffen und extrahiert hieraus
werkstoffspezifische Merkmale mit dem Ziel einer zuverldssigen Charakterisierung des
Werkstoffzustandes auch im Hinblick auf in der Anwendung vorherrschende tiberlagerte
Storeinfliisse (z.B. Restmagnetfelder, Last- und Eigenspannungen, etc.). Die wesentlichen
Unterschiede beider Verfahren liegen in der geréte- und sensortechnischen Umsetzung. Beim
3MA-II-Verfahren werden ein Elektromagnet zur Anregung eines niederfrequenten
Wechselfeldes, eine Hallsonde zur Erfassung der magnetischen Tangentialfeldstéirke,
Wirbelstromsendespulen sowie Wirbelstrom- und Barkhausenrauschempfangsspulen
eingesetzt. Das 3MA-X8-Verfahren verwendet im Vergleich lediglich einen Elektromagneten
(siche Abbildung 3 links schematisch, rechts in unterschiedlicher Ausfiihrung). Dieser erzeugt
ein magnetisches Feld, dessen Wechselwirkung mit dem Messobjekt ausgewertet wird.
Messtechnisch handelt es sich um einen Spannungsteiler, mit dem die Spannung iiber dem

Elektromagneten und einem niederohmigen Strommesswiderstand gemessen wird.
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Elektromagnet
(Spule und Joch)

Abbildung 3: 3MA-X8-Priifkopf schematisch (links) und real in verschiedenen Bauformen (rechts)

Betrieben wird der Elektromagnet dabei mit zwei iiberlagerten sinusformigen Spannungen
unterschiedlicher Frequenz, einem hdherfrequenten Anteil fec von 500 Hz bis 5000 Hz zur
Erzeugung von Wirbelstromen im Werkstoff sowie einen niederfrequenten Anteil fiag zwischen
10 Hz und 200 Hz zur Magnetisierung (englisch magnetization) des Werkstoffs. Das Verhéltnis
der beiden Frequenzen fec/fmag liegt hdufig im Bereich zwischen 25 und 50. Eine kohirente
Demodulation [41] auf den hoherfrequenten Anteil transformiert die gemessenen
Wechselspannungs- und -stromsignale in Spannungs- und Stromphasoren, anschliefend wird
die Impedanz des magnetischen Kreises durch Division iiber das ,,ohmsche Gesetz der

Wechselstromtechnik® berechnet [42].

Vorteile dieses Verfahrens sind eine hohe Messgeschwindigkeit bei minimalistischer
Sensorausfithrung, was den wirtschaftlichen Einsatz mehrkanaliger Sensorarrays ermdglicht

[37] [24] [25].

Im Rahmen des 3MA-X8-Verfahrens werden 21 werkstoffzustandspezifische Merkmale aus
drei Messmethoden extrahiert. Die verwendeten Messmethoden kommen quasi zeitsynchron

zum Einsatz und werden im Folgenden beschrieben.

4.1.4.1  Oberwellenanalyse des Magnetisierungsstroms

Der Magnetisierungsstrom /4 zeigt bei sinusformiger Spannungseinpragung Verzerrungen
vom idealen Sinus (vgl. Abbildung 4 links und rechts) bedingt durch Nichtlinearitit und

Hysterese der Magnetisierungskurve des Werkstoffs.
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Abbildung 4: Magnetisierungsspannung Vs, (links) und Magnetisierungsstrom Iinag (rechts) [24]

Diese insbesondere bei hartmagnetischen Werkstoffen kaum zu erkennenden Verzerrungen
zeigen sich deutlich im Frequenzspektrum und kénnen mit Hilfe einer Fourier-Transformation

[43] extrahiert und visualisiert bzw. quantifiziert werden [24] [25].

4.14.2  Wirbelstromimpedanzanalyse

Die im 3MA-X8-Verfahren eingesetzte Wirbelstromimpedanzanalyse basiert auf zwei
Effekten, welche die Impedanz Z der Spule am Kern beeinflussen; magnetische Wechselfelder
fiihren in rein elektrisch leitfahigen Werkstoffen (z.B. Aluminium) zu Wirbelstrémen, wahrend
in ferromagnetischen, nicht elektrisch leitfahigen Werkstoffen (z.B. Ferrite) die im
Elektromagneten erzeugte Wechselflussdichte B beeinflusst wird. Bei leitfdhigen und
ferromagnetischen Werkstoffen (z.B. Baustahl) kommt es zu einer Uberlagerung der beiden

Effekte.

Die Wirbelstromimpedanzanalyse bestimmt die Impedanz Z der Magnetisierungsspule bei der
Frequenz fe.. Der niederfrequente Magnetisierungsanteil fmag fithrt dazu, dass zusétzlich die
Hysterese des Werkstoffs durchlaufen wird. Dabei verdndert sich die Permeabilitit p des
Werkstoffs, was zu einer zeitlichen Verdnderung der Spulenimpedanz Z fiihrt. Die Impedanz
der Spule, die durch das Gesamtsystem aus Kern und Probe beeinflusst wird, wird als
komplexer Zeiger ausgedriickt, der sich wahrend der Magnetisierung verdndert (vgl. Abbildung
5, zeitlicher Verlauf von Realteil links und Imaginérteil rechts der Impedanz Z fiir die drei

normalisierten Werkstoffe 100Cr6, S235, C45).
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Abbildung 5: Zeitlicher Verlauf von Realteil (links) und Imaginérteil (rechts) der Impedanz Z der Spule [24]

Tragt man die Kurven aus Abbildung 5 gegeneinander auf, erhilt man die in Abbildung 6 links
dargestellte Schleifenform [24] [25].

4.1.4.3  Uberlagerungspermeabilititsanalyse

In [22] wird die Uberlagerungspermeabilitit pa iiber den Differenzenquotienten in Gleichung 1
bestimmt, wéhrend der Hysterese zyklische Feldstirkeverdnderungen kleiner Amplitude
iiberlagert werden. Zur Darstellung der Uberlagerungspermeabilitiit pa wird diese als Funktion
der Feldstarke H aufgetragen. Diese Vorgehensweise ist hiufig aufgrund der hohen Messzeit
und der Notwendigkeit einer probenumfassenden Spule zur Ermittlung der magnetischen

Hysterese fiir den praktischen Einsatz nicht geeignet.

AB Gleichung 1
Ha = AH
Mit Hilfe des 3MA-X8-Verfahrens kénnen jedoch der Uberlagerungspermeabilitiit pa qualitativ
dhnliche Informationen unter Praxisbedingungen (z.B. kurze Messzeit, Priifkopf in
Aufsatztechnik, etc.) ermittelt werden. Anstatt die Hysterese wie in [18] beschrieben durch
schrittweise Erhohung der Feldstarke statisch zu durchlaufen, wird beim 3MA-X8-Verfahren
eine sinusformige Spannung Vmag zur Magnetisierung des Werkstoffs an dem Elektromagneten
angelegt. Die nach [22] bei der Bestimmung von der Uberlagerungspermeabilitit pa
eingesetzten zyklischen Feldstirkednderungen kleiner Amplitude werden beim 3MA-X8-

Verfahren realisiert, indem der Magnetisierungsspannung Vmag eine sinusférmige Anregung

mit hoherer Frequenz iiberlagert wird.
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Auch wenn es verschiedene Mdglichkeiten der Bewertung von Variationen der Permeabilitét
auf Basis der Kurven in Abbildung 5 gibt, wird im 3MA-X8-Verfahren die Verdnderung des
Imaginérteils Im(Z) iiber der Magnetisierungsspannung Vmag ausgewertet (vgl. Abbildung 6
rechts). Hierfiir wird das Minimum des Imaginirteils (vgl. Abbildung 5 rechts) eliminiert,
indem nach Gleichung 2 das Minimum Im(Z)min subtrahiert wird [24] [25].

dZ = Im(Z) — Im(Z) min Gleichung 2

4.1.5 21-dimensionaler 3MA-X8-Merkmalsraum

Insgesamt werden aus den drei Messmethoden 21 subjektiv identifizierte mikromagnetische
Merkmale extrahiert (siche Tabelle 1) [24] [25]. Die Extraktionsvorschriften der Merkmale

werden nachfolgend beschrieben.

Tabelle 1: Subjektiv identifizierte Merkmale der bisherigen Merkmalsextraktion des 3MA-X8-Verfahrens

Oberwellen Wirbelstromimpedanz Uberlagerungspermeabilitét
Vamp Zmax DZmax
/amp Zmean DZmean
Az Zmin DZ,
Ps Phizmax DV7s
K Phizmean DVso
Pi hiZmin D V25
Wiz Ve
Wioz Rem

4.1.5.1  Oberwellenanalyse des Magnetisierungsstroms

Die im Rahmen dieser Messmethode subjektiv identifizierten und extrahierten Merkmale
beschreiben die Oberwellen des Magnetisierungsstroms. Die Merkmale lauten im Einzelnen:
Die Amplitude des Spannung- und Stromsignals im Zeitbereich (Vamp, lamp), die Amplitude der
dritten Oberwelle (A3) im Frequenzbereich, die Phase (P3) der dritten Oberwelle bezogen auf
die Grundwelle im Frequenzbereich und der nach Gleichung 3 berechnete Klirrfaktor (K),
wobei hier zusdtzlich Ao, die Amplitude der Grundwelle, rechnerisch eingeht. Harmonische

hoherer Ordnung werden aufgrund meist geringer Amplituden nicht beriicksichtigt [24] [25].

A% Gleichung 3
K == E
0



Die Amplitude der Magnetisierungsspannung Vmag zeigt aufgrund der spannungsgesteuerten
Anregung des Elektromagneten in der Regel keine signifikanten Messeffekte, wird in der Praxis

jedoch als kanalspezifischer Einstellparameter zum Abgleich von Sensorarrays verwendet.

4.1.5.2  Wirbelstromimpedanzanalyse

Abbildung 6 zeigt links die Impedanz Z in der Impedanzebene fiir drei normalisierte Werkstoffe
(100Cr6, S235, C45). Aus diesen Kurvenverldufen werden zur Wirbelstromimpedanzanalyse
signifikante Merkmale identifiziert und quantifiziert, exemplarisch sind die Merkmale Zmin und
Phi_Zmin markiert. Bei der Wirbelstromimpedanzanalyse werden neben Betrag und Phase im
Minimum (Zmin, Phi_Zmin) und im Maximum (Zmax, Phi_ Zmax) der Impedanz Z auch der
Schwerpunkt der Impedanzschleife (Zmean, Phi_Zmean) sowie die Kurvenaufweitungen 3 %
(W3z) und 10 % (Wi0z) unterhalb des Betragsmaximums extrahiert (vgl. Abbildung 6 links)
[24] [25].
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Abbildung 6: Werkstoffabhdngigkeit der Impedanz Z nach Real- und Imaginirteil (links) und der qualitativen
Uberlagerungspermeabilitit dZ {iber Vmag (rechts)

4.1.5.3  Uberlagerungspermeabilititsanalyse

Abbildung 6 zeigt rechts die qualitative Uberlagerungspermeabilitiit fiir drei normalisierte
Werkstoffe (100Cr6, S235, C45) mit zwei exemplarischen Merkmalen. Wie auch in 4.1.5.2
wurden in den Kurvenverldufen signifikante Punkte identifiziert und quantifiziert. Die aus der
Uberlagerungspermeabilitit extrahierten Merkmale sind der Schnittpunkt mit der Ordinate
(dZ,), die Kurvenaufweitungen bei 25 % (dV2s), 50 % (dVso) und 75 % (dV7s) des Maximums
von dZ, das Maximum von dZ (dZmax), der Schwerpunkt (dZmean), das Merkmal Rem bestimmt

die Asymmetrie der Kurve und kann als ein Mal} fiir den Restmagnetisierungszustand des
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Werkstoffs interpretiert werden. Hierbei wird der Mittelwert der beiden Spannungen Vcmaxi
und Vemaxe ermittelt, bei denen dZ die beiden Maxima aufweist und auf die Amplitude Vamp der

Magnetisierungsspannung Vmag normiert (vgl. Gleichung 4).

Vemax1 + Vemaxz Gleichung 4
2 Vamp

Rem =

Die Extraktion dieser Merkmale basiert tiberwiegend auf subjektiven Unterschieden in den
Messkurven. Hier besteht jedoch die Moglichkeit, dass geringe, aber signifikante Messeffekte
iibersechen werden, weshalb eine systematische und automatisierte Merkmalsextraktion

untersucht wurde [24] [25].

4.1.6 Weitere 3SMA-X8-Merkmalsraume

4.1.6.1 Automatisierte Merkmalsextraktion

Im Folgenden wird eine automatisierte Merkmalsextraktion zur Merkmalsraumoptimierung
vorgestellt. Im Wesentlichen werden dabei die verfligbaren Signale (Spannung, Strom, Realteil,
Imaginarteil) automatisiert durch eine mehrdimensionale Kurvendiskussion und einer Fourier-

Transformation ausgewertet [24] [25] [44].
Kurvendiskussion:

Einige der bisher extrahierten Merkmale konnen auch durch Kurvendiskussion extrahiert
werden. Als Beispiel dient das Merkmal DZ,, welches den Funktionswert von dZ an der Stelle
Vmag = 0 angibt. Dieses Prinzip wird bei der mehrdimensionalen Kurvendiskussion ausgenutzt,
indem die charakteristischen Punkte (Nulldurchgénge, Minima, Maxima) in einzelnen
Zeitsignalen ermittelt und die Funktionswerte der librigen Zeitsignale an dieser Stelle bestimmt

werden [24] [25].
Fourier-Transformation:

Eine weitere Moglichkeit, Merkmale aus Zeitsignalen zu extrahieren, bietet die Fourier-
Transformation [45] [43]. Hiermit konnen periodische Signalverldufe in ihre Frequenzanteile
zerlegt werden. Diese Art der Merkmalsextraktion wurde bisher zur Ermittlung der Merkmale
A3 und P; aus dem Magnetisierungsstrom /. verwendet. Hierbei zeigen ausschlielich
Amplitude und Phase der dritten Oberwelle signifikante Abhéngigkeiten vom

Werkstoffzustand. Hohere werkstoffabhidngige Oberwellen konnen extrahiert werden, indem /.
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anstelle von /e auf Oberwellen untersucht wird, da durch den iiberlagerten, hoherfrequenten
Anteil von [ ein breitbandigeres Frequenzspektrum untersucht wird. Die Fourier-
Transformation wird im Rahmen der automatisierten Merkmalsextraktion zusétzlich auf die
iibrigen Zeitsignale wie Real- und Imagindrteil der Impedanz angewendet, um weitere

werkstoffrelevante Merkmale zu extrahieren [24] [25].

4.1.6.2  Verwendung der Rohdaten

Die bisher vorgestellten Methoden der Merkmalsextraktion wurden mit dem Ziel eingesetzt,
charakteristische und signifikante Merkmale in den Signalverldufen der Rohdaten zu
quantifizieren. Eine weitere Moglichkeit der Merkmalsextraktion ist die Verwendung der
gesamten verfligbaren Information, ndmlich die Betrachtung jeder einzelnen Stiitzstelle in den
Zeitverldufen der Rohdaten (Strom, Spannung, Real- und Imaginérteil) als eigenes Merkmal.
Dabei ist jedoch zu beachten, dass die Anzahl der Stiitzstellen beim 3MA-X8-System von der
Magnetisierungsfrequenz abhédngt. Ursdchlich hierfiir ist die Tatsache, dass die Digitalisierung
mit einer festen Abtastrate pro Magnetisierungsperiode erfolgt. Bei einer Digitalisierungsrate
von 100 kHz und einer Magnetisierungsfrequenz von 100 Hz entstehen so 1000 Datenpunkte
pro Periode, multipliziert mit den vier Kurvenverldufen der Rohdaten ergibt sich ein 4000-
dimensionaler Merkmalsraum, wéhrend beim in 4.1.5 vorgestellten Merkmalsraum 21
Merkmale und beim in 4.1.6.1 vorgestellten Merkmalsraum 226 Merkmale pro Periode

extrahiert werden.
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4.2 Maschinelles Lernen

Wihrend bei der univariaten Bewertung von mehrdimensionalen Merkmalsrdumen lediglich
die Information in den Merkmalen bewertet wird, hat die multivariate Analyse das Ziel, auch

Informationen und Zusammenhénge zwischen den Merkmalen zu beriicksichtigen.

Das Prinzip der maschinellen Lernalgorithmen soll nachfolgend an einem schematischen
Beispiel veranschaulicht werden. Abbildung 7 zeigt die Ausprdgung von zwei Merkmalen, die
tiber die Anzahl der Messungen (in der Praxis hdufig die Zeit) aufgetragen sind. Gemessen
wurden zwei verschiedene Zustinde (Target 1, Target 2), die sich in der Amplitude der
Merkmale abbilden. Zwar zeigen die Merkmale im Mittel Abhéngigkeiten von den gemessenen
Zusténden, eine Bewertung jeder einzelnen Messung fiihrt jedoch aufgrund der Streuung in den
Merkmalen im Vergleich zum mittleren Abstand von Target 1 und Target 2 (Signal-Rausch-
Abstand) dazu, dass nicht alle Messungen eindeutig einem Zustand zugeordnet werden konnen

(vgl. Rahmen in Abbildung 7).
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Abbildung 7: Univariate Betrachtung von zwei Merkmalen

Eine intuitive Moglichkeit der multivariaten Bewertung ist eine gemeinsame Betrachtung
dieser beiden Merkmale. Diese kdnnen zum Beispiel gegeneinander aufgetragen werden, um
Informationen zwischen den Merkmalen aufzudecken. Sofern die Daten nicht normal- oder
gleichverteilt sind (vgl. Abbildung 8 links), kdnnen Zusammenhinge zwischen den Merkmalen
»aufgedeckt werden. Dadurch ist es bei multivariater Betrachtung moglich, die beiden
Zustinde trotz Mehrdeutigkeiten innerhalb der einzelnen Merkmalen linear eindeutig
voneinander zu trennen (vgl. Trennlinie in Abbildung 8 rechts). Diese multivariate Betrachtung
eignet sich jedoch nicht, hochdimensionale Merkmalsrdume zu analysieren, weil sehr viele

Merkmale gegeneinander aufgetragen und verglichen werden miissten. An dieser Stelle setzen
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Dimensionsreduktionsalgorithmen an. Diese haben das Ziel, moglichst viel Information eines

mehrdimensionalen Merkmalsraums in einem reduzierten Sekunddrmerkmalsraum abzubilden.

5
—Target 1 ——Target 1
Target 2

Merkmal 2
Merkmal 2

Merkmal 1 Merkmal 1

Abbildung 8: Multivariate Betrachtung von zwei Merkmalen (links keine eindeutige Trennung der Zusténde,
rechts eindeutige Trennung der Zusténde)

Das folgende Vorgehen soll eine Grundidee der im Rahmen dieser Arbeit verwendeten
Dimensionsreduktionsalgorithmen veranschaulichen. Eine Moglichkeit, die Zustinde in
Abbildung 8 rechts in einem eindeutigen Merkmal statt in zwei mehrdeutigen Merkmalen
abzubilden besteht darin, das Koordinatensystem so zu rotieren, dass die Trenngerade die
,heue Ordinate (Merkmal 2°) darstellt; die Abszisse (Merkmal 1°¢) liegt orthogonal dazu. Nun
werden die Daten in dem ,neuen” Koordinatensystem auf Merkmal 1° projiziert (vgl.
Abbildung 9 links). Der Informationsgehalt zum Trennen der beiden Klassen wurde von zwei

auf eine Dimension reduziert (vgl. Abbildung 9 rechts).

Unterschieden wird zwischen uniiberwachten und tiberwachten maschinellen Lernverfahren.
Beide haben das Ziel, den Informationsgehalt in einem mehrdimensionalen Merkmalsraum in
einer reduzierten Dimension abzubilden. Uberwachte Algorithmen versuchen den
Informationsgehalt eines Merkmalsraums iiber einen referenzierten Trainingsdatensatz mit
optimiertem Bezug zu den ZielgroBBen abzubilden. Uniiberwachte Verfahren versuchen Muster
in und zwischen den Merkmalen zu finden, die vom statistischen Rauschen abweichen [46] [47]

[26] [31] [48].
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Merkmal 2'
Merkmal 2"

I
- Merkmal 1"

Abbildung 9: Rotation (links) und Projektion der Daten auf Merkmal 1° (rechts)

Die Quelle der im Rahmen dieser Arbeit verwendeten maschinellen Lernalgorithmen ist die
freie Software-Bibliothek scikit-learn [33], und die Algorithmen wurden sofern nicht explizit
angegeben in der voreingestellter Parametrierung der Bibliothek verwendet. Die Auswahl an
uniiberwachten und iiberwachten maschinellen Lernalgorithmen zur Dimensionsreduktion,
Klassifikation oder Regression ist dort bereits sehr grof3. Tabelle 2 zeigt einen Teil der in scikit-

learn verfiigbaren Algorithmen [33].

All diese Algorithmen haben ihre anwendungsspezifischen Vor- und Nachteile. Dabei ist zu
beachten, dass komplexe Modelle hiufig sog. Hyperparameter besitzen, die aufwendig
parametriert und entsprechend validiert werden miissen. Speziell das Verhiltnis von
Leistungsfahigkeit und Aufwand der Hyperparametrierung sind von besonderem Interesse.
Lineare Modelle wie die lineare Diskriminanzanalyse oder die multivariate lineare Regression
bendtigen keine Hyperparametrierung und kénnen mit verhdltnisméBig geringem Aufwand

trainiert und validiert werden. Diese Algorithmen eignen sich insbesondere dafiir, lineare
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Zusammenhédnge im Merkmalsraum abzubilden. Stark nichtlineare Abhingigkeiten zwischen

Merkmalen und ZielgréBe konnen durch den Einsatz komplexerer Modelle abgebildet werden.

Tabelle 2: Teillibersicht der in scikit-learn verfiigbaren Algorithmen zur Dimensionsreduktion, Klassifikation und

Regression
Dimensionsreduktion Klassifikation Regression

Principal Component Analysis (PCA) Linear Discriminant Analysis (LDA) Multivariate Linear Regression (MLR)
Independent Component Analysis (ICA) Nearest Neighbor Classifier (NNC) Nearest Neighbor Regression (NNR)
Linear Discriminant Analysis (LDA) Nearest Centroid Classifier (NCC) Multivariate Ridge Regression (MRR)
Kernel-PCA (KPCA) Naive Bayes Classifier (NBC) Kernel Ridge Regression (KRR)
Factor-Analysis (FA) Decision Tree Classifier (DTC) Decision Tree Regression (DTR)
Non-Negative-Matrix-Factorization (NMF) | Random Forest Classifier (RFC) Random Forest Regression (RFR)
Unsupervised Nearest Neighbor (UNN) Stochastic Gradient Classifier (SGC) Stochastic Gradient Regression (SGR)
Singular Value Decomposition (SVD) Support Vector Classifier (SVC) Support Vector Regression (SVR)
Restricted Boltzmann Machine (RBM) Multilayer Perceptron Classifier (MLPC) Multilayer Perceptron Regression (MLPR)

4.2.1 Messunsicherheitsbetrachtung

Beim Einsatz der maschinellen Lernalgorithmen, beispielsweise in der mikromagnetischen
Materialcharakterisierung, ist es wichtig, eine realistische Einschitzung {iber die
Messunsicherheit zu haben, um die Grenzen der Vorhersagequalitdt abschédtzen zu kénnen.
Hierzu zdhlt jedoch nicht nur die Messunsicherheit des Messsystems. Vielmehr geht es hier um
die Messunsicherheit bezogen auf die gesamte Aufgabenstellung. Ein Beispiel soll dies
veranschaulichen. Auch wenn die 3MA-X8-Messtechnik lokale Harteunterschiede von +/- 10
HV10 auflosen konnte, kann die Messunsicherheit in der Praxis deutlich hoher sein. Hat
beispielsweise das zur Referenzierung der Hirte eingesetzte Verfahren, wie beispielsweise die
Vickers-Hérte [49], eine Auflosung von +/- 20 HV 10, kann auch nur diese Aufldsung trainiert
werden. Hinzu kommt die Streuung innerhalb eines Werkstoffs, beispielsweise durch
Inhomogenititen in der Mikrostruktur oder des mechanischen Spannungszustandes, die sich
zwar magnetisch (in der Permeabilitét), aber nicht mechanisch (in der Hirte) unterscheiden

konnen.

Bei dem im Rahmen dieser Arbeit verwendeten 3MA-X8-System hingt die Messunsicherheit
signaltechnisch vom nutzbaren Signal/Rausch-Abstand der Zustinde in den Merkmalen ab.
Zudem gibt es weitere Messunsicherheitskomponente, nimlich die Parametrierung des Systems
und den Unsicherheiten im Experiment. Beispielsweise hat der Abstand zwischen dem 3MA-
X8-Sensor und der Oberfliche des zu vermessenden Objektes aufgrund der geringen

Permeabilitdt in Luft (uLur = 1) einen viel hoheren Einfluss auf den magnetischen Kreis als
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Unterschiede in der Mikrostruktur eines ferromagnetischen Werkstoffes, in denen die
Permeabilitidten mehrere Zehnerpotenzen iiber der in Luft [ 18], aber untereinander in dhnlicher
GroBenordnung liegen. Veranschaulicht fiihrt dies dazu, dass mit steigendem Abstand zwischen
Sensor und Messobjekt die geringen Permeabilititsunterschiede in der Mikrostruktur von dem
Einfluss der Sensorabhebung dominiert werden, bis irgendwann keine signifikante Information
aus dem Messobjekt erfasst und letztlich der magnetische Kreis des Sensors in Luft gemessen
wird. Diese vielen Freiheitsgrade mit Einfluss auf die Streuung des Messsystems fiithren zu der
Bewertung, dass die Messgenauigkeit des 3MA-X8-Systems nicht absolut, sondern nur
anwendungsspezifisch, beispielsweise in Form einer POD-Analyse (englisch Probability Of
Detection), angegeben wird [50]. In der Praxis erfolgt in seltenen Féllen eine POD-Analyse, es
wird vielmehr versucht, eine kundenseitige Vorgabe im Hinblick auf die Messgenauigkeit zu
erfiillen. Daran gekoppelt ist die Messunsicherheit durch ein unvollstindiges Experiment
wihrend der Trainingsphase des Systems und der Messunsicherheit der Referenzen. Wiahrend
die Unsicherheit der Referenzen in der Regel recherchiert und entsprechend beriicksichtigt
werden kann, ist die unvollstindige Zustandsvariation in den Experimenten, sei es aus
wirtschaftlichen Griinden oder aus Griinden der Unwissenheit, ein Punkt, der nicht unbeachtet
bleiben darf. Die Gefahr ist dabei, dass unbekannte Zustandsvariationen zu Mehrdeutigkeiten
in den Merkmalen fiihren, die Fehlklassifikationen zur Folge haben. Zum einen sind Strategien
erforderlich, wie man diese unbekannten Zustandsvariationen messtechnisch erfassen kann.
Zum anderen sollten Systeme regelmafig anhand neu aufgenommener und referenzierter Daten
nachvalidiert werden, um die Modelle entsprechend nachtrainieren zu konnen. Es ist daher
anzunehmen, dass es auch in Zukunft, trotz der vielen Moglichkeiten, maschinelle
Lernalgorithmen zur automatisierten Datenauswertung zu verwenden, zwingend erforderlich
bleiben wird, dass Experimentplanung und Datenauswertung nicht voneinander entkoppelt

erfolgen.

4.2.2 Klassifikation, Regression und Dimensionsreduktion

In diesem Kapitel werden die im Rahmen dieser Arbeit eingesetzten maschinellen

Lernalgorithmen beschrieben und zur Veranschaulichung an Beispielen demonstriert.

4.2.2.1  Ndchste-Nachbarn-Klassifikator

Der ,,Nichste-Nachbarn-Klassifikator* [30] ordnet Objekte entsprechend der kleinsten Distanz
bekannter Klassen zu. Hierzu wird im ersten Schritt {iber ein geeignetes Distanzmal3 der

mehrdimensionale Abstand vom eingegangenen Messwert zu allen in der Datenbank
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referenzierten Eintrdgen bestimmt. Insbesondere bei iiberlappenden Klassengrenzen oder
Ausreiflern in den Merkmalsauspragungen kann es sinnvoll sein, nicht nur den Abstand vom
eingegangenen Messwert zum nédchsten Nachbarn zu ermitteln, sondern die Abstdnde zu den k
(> 1) nidchsten Nachbarn in die Klassifikation miteinzubeziehen. Dadurch reduziert sich der
Einfluss von Ausreiflern in den Messdaten. Wird zusitzlich um den eingegangenen Messwert
ein mehrdimensionaler Suchradius definiert, kann dies ausgenutzt werden, um zu tiberpriifen,
ob sich innerhalb dieses Bereichs liberhaupt ausreichend viele Daten in Abhéngigkeit von k
befinden, um eine Klassifikation durchzufiihren. Damit soll beispielsweise verhindert werden,
dass ein Messwert klassifiziert wird, obwohl dieser einen derart groen Abstand zu allen
bekannten Klassen hat, dass die Klassifikation eher zuféllig erfolgt. Dies ist beispielsweise dann

der Fall, wenn vom Modell unbekannte Zustandsvariationen gemessen werden [27].

Haufig eingesetzte Distanzfunktionen sind die Euklidische Distanz [51] und die Mahalanobis-
Distanz [52]. Gleichung 5 zeigt die Berechnung der Euklidischen Distanz dgukiia zwischen zwei
Vektoren p und ¢. Zur Bestimmung der Distanz sollten Vektoren bzw. Merkmale
unterschiedlicher Skalierung zuvor auf einen einheitlichen Wertebereich normiert werden,

beispielsweise durch Division der Merkmalsauspragungen und deren Standardabweichung.

Gleichung 5
dguriia®@, §) =

zn:(Pi - q)?
i=1

Eine vorherige Normierung ist bei der Bestimmung der Mahalanobis-Distanz dmanala nicht
erforderlich, da diese bei der Berechnung der Distanz die Kovarianzmatrix § zwischen den

Vektoren berticksichtigt.
dmanaia (@ 4) = \/(ﬁ -PTS@ -9 Gleichung 6

Bei Klassifikationsproblemen sind die Klassenzugehdrigkeiten in den Trainings- und Testdaten
bekannt. Eine Bewertung der Modellgiite ist ausschlielich an einem referenzierten Datensatz
moglich, da ohne Kenntnis der zu klassifizierenden Zielgro3e nicht bewertet werden kann, ob
die Klassifizierung korrekt war. Zur Bewertung von Klassifikationsmodellen eignet sich die so
genannte Konfusionsmatrix (vgl. Abbildung 10). Diese zeigt anschaulich, wie viele Messwerte
korrekt (griin) und falsch (rot) klassifiziert wurden. Neben der Fehlklassifikation kann auch

abgelesen werden, welcher Klasse der eingegangene Messwert zugeordnet wurde.
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Abbildung 10: Beispiel einer Konfusionsmatrix mit korrekt (griin) und falsch (rot) klassifizierten Messungen

Das Beispiel in Abbildung 10 ldsst sich dahingehend interpretieren, dass von zehn Messungen
pro Klasse, Klasse 1 acht, Klasse 2 sieben, Klasse 3 neun, Klasse 4 acht und Klasse 5 sieben
Mal korrekt klassifiziert wurden. Zwei Mal wurde Klasse 1 félschlicherweise als Klasse 2
vorhergesagt, zwei Mal wurde Klasse 2 félschlicherweise als Klasse 1 und einmal als Klasse 3
vorhergesagt, Klasse 3 wurde félschlicherweise einmal als Klasse 2 vorhergesagt, Klasse 4
wurde zwei Mal félschlicherweise als Klasse 5 vorhergesagt und Klasse 5 wurde zwei Mal
falschlicherweise als Klasse 4 und einmal als Klasse 3 vorhergesagt. Die Konfusionsmatrix

kann sowohl auf die Trainings- als auch auf die Testdaten angewendet werden.

Die Unterteilung des Datensatzes in Trainings- und Testdaten kann auf unterschiedliche Art
und Weise erfolgen. Bei der weit verbreiteten K-Fold Cross-Validation wird der gesamte
Datensatz in K Datensdtze aufgeteilt. Wird die GroBe von K gleich der Anzahl der
unterschiedlichen Klassen gewidhlt und wurden die Messungen einer Klasse hintereinander
durchgefiihrt, kann dies dazu fiihren, dass ganze Klassen im Training nicht beriicksichtigt
werden. In diesem Fall ist es sinnvoll, die Reihenfolge der Messdaten zu randomisieren. Danach
werden die ersten K — 1 Datensétze zum Training verwendet, der letzte dient als Testdatensatz
zum Validieren. AnschlieBend wird die Vorhersagequalitit fiir den Trainings- und
Testdatensatz (Modellgiite) ermittelt. Als ndchstes wird jeweils ein anderer Datensatz zur
Validierung verwendet und die Modellgiite ermittelt, bis alle Datensitze einmal als Testdaten
verwendet worden sind. Die Gesamtmodellgiite wird nun iiber den Mittelwert der einzelnen
Modellgiiten  berechnet. Im Rahmen dieser Arbeit wurden die Daten bei
Klassifikationsproblemen stratifiziert und randomisiert aufgeteilt [33]. Mit einer stratifizierten
Aufteilung wird fiir jede Klasse ein fester Prozentsatz der Daten aus dem Datensatz zum

Trainieren und zum Validieren der Modelle verwendet.
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4.2.2.2  Multivariate lineare Regression

Die multivariate (auch multiple oder mehrfache) lineare Regression [29] ist ein Verfahren aus
der Regressionsanalyse, in dem versucht wird, eine abhingige Variable y (ZielgroBe) durch
eine Linearkombination von unabhéngigen Variablen X (Merkmalsraum) und einer additiven

StorgroBe &€ (Messunsicherheit) zu erkldren (vgl. Gleichung 7).

y=X[+¢ Gleichung 7

Ziel der multivariaten linearen Regressionsanalyse ist es die Regressionsparametermatrix E SO
zu schitzen, dass der Storgroenvektor bzw. die euklidische Norm iiber die Methode der

kleinsten Fehlerquadrate minimiert wird [26].

Wihrend es bei der Klassifikation im Sinne der Aufgabenstellung zuldssig ist, die Aufteilung
der Trainings- und Testdaten randomisiert durchzufiihren, entspricht dieses Vorgehen nicht
dem Ziel der Regressionsanalyse. Da es bei Regressionsproblemen praktisch unendlich viele
Klassen gibt (es werden Zwischenwerte approximiert, jeder Zwischenwert wiirde eine Klasse
darstellen), ist es erforderlich, ganze Intervalle bei kontinuierlich aufgenommenen Daten oder
Gruppen bei diskreten Stiitzstellen aus den Trainingsdaten zu entfernen, um die Reaktion des
Modells auf diese Testdaten zu iiberpriifen. Abbildung 11 zeigt schematisch den Unterschied
zwischen diskret und kontinuierlich aufgenommenen 3MA-X8-Messungen am Beispiel der
Spannungsbestimmung eines ferromagnetischen Werkstoffs (S235) in verschiedenen
Zugversuchen und wie diese sinnvoll in Trainings- und Testdaten aufgeteilt werden konnen.
Links wurden verschiedene Stiitzstellen angefahren und beim Halten der Spannung (in % der

Streckgrenze R.) gemessen, rechts erfolgte die Messung wéhrend der Belastung (in MPa).
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Abbildung 11: Vergleich gruppen- und intervallbasierte Datenaufnahme

Diese gruppen- bzw. intervallbasierte Bewertung entspricht dem eigentlichen Ziel der
Regressionsanalyse, ndmlich dass die Modelle beliebige Zwischenwerte berechnen kénnen (in
diesen beiden Beispielen wurde jede zweite Stiitzstelle bzw. jedes zweite Intervall zum
Validieren des Modells verwendet). Bei der Ermittlung der Modelle sollte aber auch
beriicksichtigt werden, dass mit steigender Anzahl diskreter Stiitzstellen auch der Aufwand zur
Datenaufnahme wéchst, weshalb erneut auf die Wichtigkeit der Experimentplanung

hingewiesen wird.

Zur Bewertung von Regressionsmodellen werden das Bestimmtheitsmall R? zur Beurteilung
der Anpassungsgiite und die Wurzel der mittleren quadratischen Abweichung RMSE (engl.
Root Mean Square Error) als Mal} der Streuung des Modells herangezogen. Ein Modell mit
einem R? von eins und einem RMSE von null wiirde bedeuten, die vorhergesagten Trainings-
und Testdaten liegen ohne Abweichung exakt auf der vom Modell ermittelten

Funktionsgeraden.

4.2.2.3  Hauptkomponentenanalyse

Die Hauptkomponentenanalyse (engl. Principal Component Analysis, PCA) [53] ist eine
uniiberwachte Dimensionsreduktionstechnik. Diese hat das Ziel, Redundanzen zwischen den
Merkmalen eines mehrdimensionalen Merkmalsraums zu reduzieren und entsprechend dem
Beitrag zur totalen Varianz des Eingangsmerkmalsraums geordnet in einem linear

unabhingigen Sekundidrmerkmalsraum abzubilden.
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Wird ein Vektor (analog zum Merkmalsraum) X bestehend aus p Zufallsvariablen betrachtet,
so wird im ersten Schritt eine lineare Funktion @;'X von X gesucht, die die Varianz der Elemente
von X maximiert. Hierbei beschreibt @; einen Vektor von p Konstanten a4, @5, ..., A1p, der
transponierte Vektor wird mit " angegeben. Somit kann die Funktion @;'X wie in Gleichung 8
formuliert werden.

Gleichung 8
d):’l.f = allxl + alzxz + e + alpxp == 2 aljx]'

j=1

Im néchsten Schritt wird eine Funktion @,'X, die keine Korrelation zu @; X aufweist, berechnet.
Hierbei wird wieder darauf geachtet, dass die Varianz der Elemente maximal ist. Diese Abfolge
wird k-fach wiederholt, sodass im k-ten Schritt eine lineare Funktion @, X mit maximaler
Varianz gefunden wird, die eine minimale Korrelation zu den vorherigen Funktionen
.

A1%, A5X, ..., dp_, X zeigt. Jede dieser linearen Funktionen beschreibt eine Hauptkomponente,

es konnen nach diesem Schema bis zu p Hauptkomponenten bestimmt werden.

Eine mathematisch effiziente Weise, die Hauptkomponenten der Verteilung des Vektors X zu
bestimmen, ist die Betrachtung der Kovarianzmatrix S. Es gilt, dass durch die Eigenvektoren
@), der Kovarianzmatrix S, die k Hauptkomponenten z;, (engl. Principal Component), mit k =

1,2, ...,p, durch Gleichung 9 berechnet werden.

Z = QX Gleichung 9
Anzumerken ist dabei, dass die Eigenvektoren @, zugehorig zu den jeweilig k groBten
Eigenwerten sind. Daraus ergibt sich fiir die Varianz von z, der Zusammenhang in

Gleichung 10.

var(z,) = A Gleichung 10

Es gilt somit, dass der Vektor @&, den Term var[aiX] = a1Sd; maximiert. Da fiir endliche @,
kein Maximum erreicht werden kann, muss eine Normalisierungsbedingung eingefiihrt werden,

siche Gleichung 11.

ap o, =1 Gleichung 11

Die Normalisierungsbedingung gibt vor, dass die Summe der Quadrate von @; gleich eins sein

missen. Um @1S@; unter der Bedingung (siche Gleichung 4) zu maximieren, wird sich dem
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Verfahren der Lagrange-Multiplikatoren bedient. Es gilt somit den nachstehenden Ausdruck,

in Gleichung 12, zu maximieren.
a;Sd; — A(ajd, — 1) Gleichung 12

Hierbei steht A fiir den Lagrange-Multiplikator. Wird der Ausdruck, in Gleichung 12, nach @,

differenziert, so ergeben sich die Gleichungen 13 und 14.

Sa, —Aa, =0 Gleichung 13

(§—AL)d,; =0 Gleichung 14

In Gleichung 15 ist I, die (pxp) Einheitsmatrix. Folglich ist Aein Eigenwert der
Kovarianzmatrix S und @, ist der zugehorige Eigenvektor. Um zu beurteilen, durch welchen der

p Eigenvektoren der Term a7 X die maximale Varianz enthilt, wird Gleichung 15 maximiert.

@1Sd, = djAd,; = Adid, = 4 Gleichung 15

Folglich muss A den groBtmoglichen Wert annehmen. Somit ist @, der Eigenvektor, der zum
maximalen Eigenwert der Kovarianzmatrix S gehért und es gilt var(aix) = d;Sa; = 4.

Somit kann die k-te Hauptkomponente von X als @;X berechnet werden, wobei var(a;x) =

Zk gilt. 71>k ist der k-groBte Eigenwert der Kovarianzmatrix § und @y, bildet den zugehdrigen

Eigenvektor [53].

Das folgende Experiment dient der Veranschaulichung der Hauptkomponentenanalyse. Das in
Abbildung 12 links gezeigte Grobblechsegment wurde mit einem 3MA-X8-System und einem
3MA-X8-Sensor (Typ 9030) unter Einsatz eines X'Y-Manipulators mit einem médanderférmigen
Raster von 2 x 2 mm? (siche Abbildung 12 rechts) vermessen. Der Sensor war bei der Messung
mit einer Abhebung von 1 mm in Walzrichtung ausgerichtet und wurde bis zur halben

Sensorfldche tliber den linken und rechten bzw. den oberen und unteren Blechrand bewegt.

Abbildung 12: Grobblechsegment mit drei nach der Entfernung der Zunderschicht induktiv eingebrachten
Hardspots (links) und schematische Darstellung der Messung (rechts)
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Das 3MA-X8-System wurde dabei mit folgender Parametrierung betrieben:
- Magnetisierungsamplitude Amag =6 V
- Magnetisierungsfrequenz fmsg = 125 Hz
- Uberlagerungspermeabilititsamplitude Accip =3 V
- Uberlagerungspermeabilititsfrequenz fecip = 3125 Hz

Zu dem in Abbildung 12 gezeigten Grobblechsegment existiert eine Zwillingsprobe, ebenfalls
mit drei kiinstlich eingebrachten Hardspots. Abbildung 13 zeigt links und rechts die mit dem
3MA-X8-System aufgenommenen 21 Merkmale an diesen beiden Grobblechsegmenten. Durch
iiberlagerte Storeinfliisse (z.B. remanente Magnetfelder, Randeffekte, etc.) kommt es zu
Mehrdeutigkeiten in den Merkmalen, so dass die drei Hardspots univariat nicht erfasst werden
konnen. Beispielsweise sind die Kontrastunterschiede im linken und rechten Randbereich der
Grobblechsegmente vergleichbar mit denen der drei kiinstlich eingebrachten Hardspots. Auf
den Daten des Grobblechsegments links wurde ein PCA-Modell trainiert, anschlieBend wurde

die ermittelte Transformationsvorschrift auf beide Grobblechsegmente appliziert.
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Abbildung 13: 21-dimensionaler 3MA-X8-Merkmalsraum an zwei Grobblechsegmenten (links und rechts) mit
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Durch Einsatz der PCA [33] [54] wurde ein 2 1-dimensionaler Sekunddrmerkmalsraum erzeugt.
In welcher Reihenfolge die Hauptkomponenten extrahiert werden, hingt von ihrem Beitrag zur
erkliarten Varianz ab. Vereinfacht ausgedriickt steckt die meiste Information des 3MA-X8-
Merkmalsraum in der ersten Hauptkomponente, mit fallender Ordnung der Hauptkomponente
verringert sich auch der Beitrag zur erklirten Varianz. Dies fiihrt in der Praxis dazu, dass
Hauptkomponenten héherer Ordnung oft ohne signifikanten Informationsverlust im weiteren
Verlauf ignoriert werden konnen. Zudem erfiillen die Merkmale in diesem

Sekundiarmerkmalsraum das Kriterium der linearen Unabhéngigkeit.
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Abbildung 14: Sekundarmerkmalsraum nach der Extraktion von 21 Hauptkomponenten fiir das zum Trainieren
(links) und Validieren (rechts) verwendeten Grobblechsegment

Abbildung 14 zeigt das Ergebnis der Hauptkomponentenanalyse mit 21 extrahierten
Sekundidrmerkmalen. Zwar zeigen einige Sekundédrmerkmale Korrelationen zu den kiinstlich
eingebrachten Hardspots, in keinem dieser Sekunddrmerkmale bilden sich die Hardspots aber
eindeutig ab. Beispielsweise werden d9ie Randeffekte in der ersten Hauptkomponente sowohl
in den zum Training, als auch in den zur Validierung verwendeten Daten mit hoherer Amplitude
bzw. Intensitdt abgebildet, als die Hardspots. In den beiden letzten Hauptkomponenten bilden
sich Hardspots und weitere Einflussfaktoren lediglich in dem zum Validieren verwendeten

Grobblechsegment ab. Dies ist ein Zeichen dafiir, dass die Verteilung der Daten in hdheren
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Hauptkomponenten ungleich ist und Unterschiede in beiden Grobblechsegmenten dazu fiihren,
dass diese Hauptkomponenten lediglich die Varianz des zum Training verwendeten

Grobblechsegmentes abbilden und leichte Abweichung in den Messdaten {iberbewerten.

4.2.2.4  Unabhdngigkeitsanalyse

Die Unabhéngigkeitsanalyse (engl. Independent Component Analysis ICA) hat als Ziel, eine
lineare Darstellung nicht gauBBverteilter Daten zu finden, sodass die Komponenten statistisch
unabhingig sind. Motiviert ist die Entwicklung der ICA durch das berithmte Cocktail Party
Problem [55].

Angenommen zwei Personen unterhalten sich, wdhrend zwei unterschiedlich im Raum
positionierte Mikrofone gleichzeitig das Gespréch der beiden Personen aufzeichnen. Die beiden
Mikrofone nehmen zwei Signale x4 (t) und x,(t) auf, die jeweils die Stimmen der beiden
Personen, Sprecher 1 mit s, (t) und Sprecher 2 mit s, (t), liberlagert abbilden. Die Signale x, (t)
und x,(t) konnen durch s;(t) und s,(t) mit den gewichteten Faktoren a4, a1,, @51,z Wie

Gleichungen 16 und 17 ausgedriickt werden.

x1(8) = ay151 + a125; Gleichung 16
x2(8) = az181 + az;5; Gleichung 17

Ausgehend von den aufgenommen Signalen x;(t) und x,(t) gilt es nun, die beiden
Ursprungssignale s; (t) und s, (t) zu bestimmen. Zur Losung der Aufgabenstellung miissen die

Faktoren a4, a2, @1, @z, berechnet werden.

Die Unabhingigkeitsanalyse nutzt ein auf statistisch latenten Variablen beruhendes Modell.
Unter der Annahme, dass n lineare Uberlagerungen xq,..,x, von n unabhiingigen

Komponenten aufgezeichnet werden, so gilt fiir alle j Gleichung 18.

xJ S ajlsl + ajzsz + -+ ajnsn Gleichung 18

Im Unterschied zu obiger Problembeschreibung ist die Zeitabhidngigkeit in dem Ausdruck
verschwunden, da die Annahme getroffen wird, dass jede Uberlagerung x; und jede
unabhéngige Komponente s, eine Zufallsvariable darstellen. Des Weiteren kann die Annahme
getroffen werden, dass sowohl alle Variablen x; als auch s einen Mittelwert von Null

aufweisen. Falls diese Annahme nicht zutrifft, ist es notwendig, die aufgenommen Variablen
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x; durch Subtraktion des Mittelwertes in einen mittelwertfreien Zustand zu tberfiihren. Im
Allgemeinen wird eine Vektor-Matrix-Schreibweise genutzt, um die weiteren Schritte der ICA
zu beschreiben. Die Elemente des Zufallsvektors X sind die liberlagerten Signale x4, ..., X,.
Analog zu dieser Definition gilt fir den Zufallsvektor s, dass dieser die unabhdngigen
Komponenten sy, ..., s, zusammenfasst. Die Matrix A fasst die gewichteten Faktoren a;;
zusammen. Die Vektoren werden als Spaltenvektoren aufgefasst, sodass die Transponierung
der Vektoren zu Zeilenvektoren fiihrt. Das Modell kann somit folgendermaflen, wie in

Gleichung 19, beschrieben werden.

=l
Il

=

Z)

Gleichung 19

Im Grunde wird durch dieses ICA-Modell, Gleichung 19, beschrieben, wie die iiberlagerten
Signale auf Basis der unabhidngigen Komponenten s; generiert werden. Anhand dieses Modells

kann die Problemstellung der ICA folgendermallen zusammengefasst werden:

Es gilt die Matrix A und die unabhingigen Komponenten § anhand der beobachteten
Zufallsvektoren X zu bestimmen. Fiir die Komponenten s; ist anzunehmen, dass diese statistisch
unabhingig und nicht gauBlverteilt sind. Des Weiteren wird die Annahme getroffen, dass die
Matrix A, welche im weiteren auch als Mixing Matrix bezeichnet wird, quadratisch ist. Um das
ICA-Problem zu 16sen, wird die Mixing Matrix bestimmt. AnschlieBend konnen die
unabhingigen Komponenten s; durch Gleichung 20 berechnet werden. Dabei ist W die Inverse

der Mixing Matrix.

7))
Il

s
=

Gleichung 20

Fir die Berechnung der Mixing Matrix wird vereinfacht davon ausgegangen, dass alle
unabhingigen Komponenten dieselbe Verteilung haben. Dariliber hinaus wird Gleichung 21

folgendermaBlen umgeschrieben:
y= W= Z Wix; Gleichung 21
i

In dieser Darstellung gilt es den Vektor W zu berechnen, wobei der Vektor w eine Zeile der
inversen Mixing Matrix angibt. Prinzipiell ist es nicht moglich, eine exakte Kalkulation von w
durchzufiihren, da keine Informationen {iber die Mixing Matrix A vorliegen. Um dennoch eine
Approximation von W zu realisieren wird der zentrale Grenzwertsatz genutzt. Bevor die

Approximation erklért wird, soll zuvor die folgende Variable, Gleichung 22, eingefiihrt werden:
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zZ=A'w Gleichung 22
Somit ergibt sich die nachstehende Gleichung 23:
y=wx=wAs=2's Gleichung 23

Die Variable y ist somit eine Linearkombination von s;, wobei die gewichteten Faktoren durch
z; beschrieben sind. Nach dem zentralen Grenzwertsatz gilt, dass die Summe von mehr als einer
unabhingigen Variablen zu einer Gaullverteilung tendiert. Hieraus resultiert der Schluss, dass
Z'S mehr einer GauBverteilung dhnelt als eine der unabhéngigen Variablen s;. In der Folge wird
die sog. Non-Gaussianity maximiert, wenn Z'S gleich einer der unabhiingigen Variablen s; ist.
Aufgrund der Annahme, dass alle unabhidngigen Komponenten der gleichen Verteilung folgen,
ist nur ein Element von Z ungleich Null. Unter ,,Non-Gaussianity* wird verstanden, dass keine
GauBverteilung vorliegt. Somit ist gezeigt, dass fiir W ein Vektor berechnet werden kann, der
die Non-Gaussianity von W'X¥ maximiert. Als KenngroBe fiir die Non-Gaussianity kénnen
verschiedene statistische GroBen implementiert werden, wie beispielsweise die Kurtosis,
Negentropy, Mutual Information oder das im Rahmen dieser Arbeit eingesetzte Newton-

Fixpunkt-Verfahren der FastICA [56].

Nachfolgend ein Beispiel zur Veranschaulichung der ICA. Die Daten aus Abbildung 13 werden
nun mit einer ICA transformiert. Die von der ICA ermittelten Sekunddarmerkmale erfiillen, im
Gegensatz zur linearen Unabhingigkeit bei der PCA, je nach Implementierung unterschiedliche
Kriterien der statistischen Unabhédngigkeit. Im Rahmen dieser Arbeit wurde die in scikit-learn

implementierte FastICA [33] verwendet.

Bei der Anwendung der ICA gilt es zu beachten, dass aus ihr Mehrdeutigkeiten resultieren. Es
ist daher nicht moglich, die erkldrten Varianzen der unabhédngigen Komponenten wie bei der
PCA zu bestimmen und dadurch eine Rangordnung der Unabhéngigkeitskomponenten zu

erhalten. Die Rangordnung der extrahierten Unabhéngigkeitskomponenten ist zufallig.

Bei der PCA wurde die Dimension des Sekunddrmerkmalsraum pauschal auf die Dimension
des Eingangsmerkmalsraums gesetzt. Dies ist gerechtfertigt, weil die Dimension des
Sekundarmerkmalsraums keinen Einfluss auf die Sekundidrmerkmale an sich hat, da die
Hauptkomponenten entsprechend ihres Beitrags zur erkldrten Varianz geordnet sind. Fiir die
ersten fiinf Hauptkomponenten spielt es also keine Rolle, ob insgesamt 21 (vgl. Abbildung 14)

oder nur fiinf Hauptkomponenten extrahiert werden — die Gestalt der durch die PCA
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extrahierten Hauptkomponenten ist identisch (vgl. Abbildung 15 mit den ersten fiinf
Hauptkomponenten aus Abbildung 14).

PCl/a.u. PC2/a.u. PC3/a.u.
6 -

Abbildung 15: Sekunddrmerkmalsraum nach der Extraktion von fiinf Hauptkomponenten fiir das zum Trainieren
(links) und Validieren (rechts) verwendete Grobblechsegment

Beim Einsatz der ICA ist es hingegen wichtig, sich mit der Fragestellung zu beschiftigen,
welche Dimension der Sekundarmerkmalsraum haben soll. Vereinfacht ausgedriickt ,,zwingt*
man ndmlich die ICA mit der Anzahl der zu extrahierenden Komponenten genauso viele
statische Unabhéngigkeitsmerkmale im Eingangsmerkmalsraum zu finden, wie man vorgibt.
Das bedeutet auch, mit steigender Anzahl der extrahierten Komponenten konnen Messeffekte,
sofern statistisch unabhingig in den Messdaten abgebildet, immer weiter segmentiert werden.
Abbildung 16 zeigt den Vergleich des Hardspot-korrelierten Sekunddarmerkmals nach der
Extraktion von einem (oben links), drei (oben rechts), fiinf (unten links) und 21 (unten rechts)

unabhédngigen Komponenten an dem in 4.2.2.3 vorgestellten Trainingsblech.

Abbildung 16: Hardspot-IC an dem zum Trainieren verwendeten Grobblechsegment nach Extraktion von einer
(oben links), drei (oben rechts), fiinf (unten links) und 21 (unten rechts) unabhéngigen Merkmalen mittels ICA.

Es ist deutlich, dass sich die Hardspots mit steigender Anzahl extrahierter

Unabhéangigkeitsmerkmale immer deutlicher von allen anderen Messeffekten trennen, so dass
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es nach multivariater Vorverarbeitung des Eingangsmerkmalsraums mdoglich ist, ab fiinf
extrahierten Unabhingigkeitskomponenten {iiber einfache Schwellwerte die Hardspots
automatisiert zu klassifizieren (vgl. Randeffekte bei der Extraktion von einem und drei
Unabhéngigkeitskomponenten). Die daraus folgende Hypothese, die Anzahl der extrahierten
unabhédngigen Merkmale zu maximieren, um die bestmogliche Segmentierung des gesuchten
Messeffekts (z.B. den Hardspots) zu erreichen, scheitert daran, dass die Empfindlichkeit der
Sekundidrmerkmale auf nicht eintrainierte Variationen im Material mit der Anzahl extrahierter
Komponenten steigt. Abbildung 17 zeigt die Validierung der in Abbildung 16 ermittelten
Transformationsvorschrift an dem in 4.2.2.3 vorgestellten Zwillingsblech. Beispielsweise zeigt
sich, dass die Validierung an den Transformationsvorschriften mit fiinf (unten links) und 21
extrahierten Unabhéngigkeitskomponenten (unten rechts) die Hardspots an der Zwillingsprobe
sehr deutlich abgebildet werden. Das Ergebnis der Validierung mit 21 Sekunddrmerkmalen
zeigt aber auch, dass weitere Messeffekte abgebildet sind. Neben dem Randeftfekt auf der linken
und rechten Seite sind auch Einfliisse unterhalb des oberen rechten Hardspots zu erkennen, die

sich nicht auf den Hardspot zuriickfiihren lassen.

Abbildung 17: Hardspot-IC an dem zum Validieren verwendeten Grobblechsegment nach Extraktion von einer
(oben links), drei (oben rechts), fiinf (unten links) und 21 (unten rechts) unabhéngigen Merkmalen

Abbildung 18 verdeutlicht das: Links ist der transformierte Sekundidrmerkmalsraum der
Trainingsplatte  dargestellt, rechts der transformierte Sekunddrmerkmalsraum der
Validierplatte. Wiahrend in praktisch allen unabhidngigen Komponenten Mehrdeutigkeiten
auftreten (z.B. Hardspots, Randeffekte, etc.) ist der Vergleich zu Abbildung 19 mit flinf
extrahierten Sekundédrmerkmalen von der Charakteristik her vergleichbar (Hardspots eindeutig

in IC3, Randeffekte in IC4, etc.). Das Verhalten kann analog zur Uberempfindlichkeit, die in
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4.2.2.3 beim Einsatz der PCA in hoheren Hauptkomponenten zu beobachten ist, gedeutet
werden. Werden zu viele Unabhéngigkeitskomponenten extrahiert, bilden diese iiberwiegend
die in der Trainingsplatte enthaltenen Strukturen ab und scheitern bei der Validierung
unbekannter Daten, beispielsweise durch fertigungsbedingte Unterschiede in den

Grobblechsegmenten.
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Abbildung 18: Sekunddrmerkmalsraum nach der Extraktion von 21 unabhingigen Merkmalen fiir das zum
Trainieren (links) und Validieren (rechts) verwendete Grobblechsegment

Aus diesem Grund sollte die Anzahl zu extrahierender unabhingiger Merkmale bei der im
Rahmen dieser Arbeit verwendeten FastiICA immer im Hinblick auf die Validierung erfolgen.
Zu empfehlen ist das Vorgehen, die Anzahl an unabhingigen Komponenten so lange zu

erh6hen, bis sich der gesuchte Messeffekt (z.B. der Hardspot) eindeutig abbildet.
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Abbildung 19: Sekunddrmerkmalsraum nach der Extraktion von fiinf unabhéngigen Merkmalen fiir das zum
Trainieren (links) und Validieren (rechts) verwendete Grobblechsegment
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Mit geeigneter Parametrierung und Vorgehensweise kann die ICA somit verwendet werden,
um hochdimensionale Merkmalsrdume entsprechend physikalischer Einflussfaktoren zu

segmentieren.

4.2.2.5  Lineare Diskriminanzanalyse

Die lineare Diskriminanzanalyse (engl. Linear Discriminant Analysis, kurz LDA) [26] z&ahlt zu
den iiberwachten maschinellen Lernalgorithmen zur Dimensionsreduktion und Klassifizierung
verschiedener ZielgroBen. Es wird eine Hyperebene gesucht, auf die projiziert, die Varianz
innerhalb der Klassen minimiert und der Abstand zwischen den Klassenmittelwerten maximiert
wird. Durch die orthogonale Transformation weist die LDA Ahnlichkeiten zur bereits
beschriebenen PCA auf. Auf die Hyperebene projiziert, konnen die Daten in einem reduzierten
Sekundidrmerkmalsraum (die so genannten kanonischen Variablen) abgebildet werden. Uber
einen Schwellwert beim Zwei-Klassen-Problem bzw. iiber eine Abstandsklassifikation durch

ein Distanzmal} beim Mehr-Klassen-Problem konnen die ZielgréBen klassifiziert werden.

Die Losung der LDA geht auf R. Fisher [57] zuriick. Die Grundidee ist, dass ein
mehrdimensionaler Merkmalsraum die Daten in einen reduzierten Merkmalsraum (engl.

Subspace) projiziert, in dem die Klassen linear separierbar sind (vgl. Abbildung 9).

Im ersten Schritt der LDA werden die Mittelwerte der p Datenpunkte, mit x4, ..., x, € R™,

berechnet. Folglich kdnnen die beiden Klassenmittelwerte nach den Gleichungen 24 und 25

berechnet werden.

- 1 -
Xa = N, Z x Gleichung 24
A
XEA
- 1 -
Xp = Na z X Gleichung 25
B
XEB

In Gleichung 24 und 25 geben N, bzw. Ny die Anzahl der Elemente in der jeweiligen Klassen
an. Anschliefend ist es mit den Gleichung 26 und 27 moglich, die positiv-semidefiniten
Streumatrizen S, bzw. Sz zu berechnen. In den Gleichungen 26 und 27 gibt ¥ den

Gesamtmittelwert an.

Sa= Z(J? — X)X — %) Gleichung 26
X€EA
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Sp = Z(f —Xp)(X — xp)’ Gleichung 27
XEB

Die Matrizen S, und S konnen als ein MaB fiir die Variabilitdt der entsprechenden Klasse
interpretiert werden. Ziel ist es, eine Hyperebene, definiert durch den Vektor @, zu finden und
die Daten auf diese zu projizieren. Dabei muss die Hyperebene die Eigenschaft erfiillen, dass
die Varianzen der Klasse nach der Projektion minimal sind. Diese Bedingung ldsst sich
mathematisch durch Gleichung 28 beschreiben.
min(®'S,® + &'Sp®) = min @' (S, + Sp)P = min &'SP Gleichung 28
D D D
Hierbei ist S definiert als § = S, + S. Dariiber hinaus ist es mdglich, die Streumatrix der

beiden Klassen nach folgender Gleichung 29 zu berechnen:

Sap = (4 — Xp) (X4 — Xp)’ Gleichung 29

Um schlieBlich die Hyperebene zu finden, die die Distanz der Klassenmittelwerte maximiert,

wiéhrend die Varianz in den jeweiligen Klassen minimiert wird, muss Gleichung 23 gelost

werden.
- D'SpP Gleichung 30
max L(®) =max— AB_,
3 o Q'SP

Gleichung 30 (Fisher’s Criterion max L( 61_5))) kann beliebig viele Losungen haben, da fiir eine
@

Losung ®* alle Losungen c * o gleichbedeutend sind. Damit dieses Problem geldst werden
kann, wird die Bedingung eingefiihrt, dass fiir den Nenner in Gleichung 30 folgende Gleichung

31 gelten muss.

O'SP =1 Gleichung 31

Somit wird aus Gleichung 30 der nachfolgende vereinfachte Term, siche Gleichung 32.

max @'S P Gleichung 32
@

Fiir diesen Ausdruck (Gleichung 33), kann eine Lagrange Funktion nach Gleichung 34 definiert

werden.
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LLDA()_C: A) = 5,51435 - /1(5,55 - 1) Gleichung 33

In Gleichung 34 bezeichnet A den Lagrange-Multiplikator flir die Randbedingung in Gleichung
32. Da die Streumatrix zwischen den beiden Klassen S5 positiv-semidefinit ist, kann das
Problem als konvex betrachtet werden, wodurch das globale Minimum wie in Gleichung 34

berechnet werden kann.

0Ly pa (¥, ) Gleichung 34

a =0 S;pd—ASP =0
e < 4B

Zuletzt wird die gesuchte Hyperebene @ als Eigenvektor mit dem kleinsten Eigenwert des

zugehorigen Eigenwertsystems (Gleichung 35) gefunden.

SABCI_5 = ASP Gleichung 35

In der soeben betrachteten Herleitung der linearen Diskriminanzanalyse wurden ausschlielich
Daten aus zwei Klassen A bzw. B betrachtet. Fiir Multiklassen-Probleme kann diese
Formulierung der LDA um die zusitzlichen Klassen erweitert werden, sodass § wie in

Gleichung 36 dargestellt geschrieben werden kann.

S§=8§1+S,+-+S, Gleichung 36

Die klasseninterne Streumatrix wird somit folgendermallen, siehe Gleichung 37, berechnet:

Gleichung 37

n
S1m= ) Pl — DG - 2
i=1

Dabei gibt p; die Anzahl der Daten in der i-ten Klasse an. Die Variable ¥; gibt den jeweiligen

klasseninternen Mittelwert und X den Gesamtmittelwert an. Fiir X gilt Gleichung 38:

L1 n . Gleichung 38
X = —Z pixi
=1

Das Eigenwertproblem kann somit folgendermaf3en fiir ein Multiklassenproblem generalisiert

werden, siche Gleichung 39:
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S1 n5 = AS® Gleichung 39

Des Weiteren kann die LDA nicht ausschlieBlich genutzt werden, um eine Hyperebene mit
bestmoglicher Separierbarkeit zu finden, sondern dieser Algorithmus kann auch als
Klassifikator eingesetzt werden. Nachdem die Transformationsvorschrift fiir die Hyperebene )
gefunden ist, kann die Klassifikation im transformierten Raum anhand eines Distanzmal3es

erfolgen. So kann die Klassenzugehorigkeit eines neuen Datenpunktes Z, wie folgt ermittelt

werden (Gleichung 33):
class(Z) = argmin{d(Z @, 55,15)} Gleichung 40
n

Zur Klassifikation werden die Schwerpunkte der Klassen X,, benéotigt. Im ersten Schritt werden

also die Schwerpunkte aller Klassen in den neuen, durch @ definierten Unterraum projiziert.

Der neu einzuordnende Datenpunkt wird also der Klasse zugeordnet, deren Schwerpunkt im

durch @ definierten Unterraum diesem am néichsten liegt. Dabei wird das jeweilige Distanzmal3
d als BewertungsgroBBe des Abstandes genutzt. Im Rahmen dieser Arbeit wird die LDA [58]

mit anschlieBender Bewertung der Mahalanobis-Distanz zur Klassifikation eingesetzt.

Zur Veranschaulichung soll die Dimensionsreduktion und Klassifikation durch die LDA mit
dem in Abbildung 13 gezeigten Datensatz zur Detektion der lokalen Inhomogenititen
durchgefiihrt werden. Zur Modellerstellung wurden 20 % des Datensatzes randomisiert als

Trainingsdaten verwendet.

Abbildung 20: Transformierte kanonische Variable (links) und Klassifikationsergebnis (rechts)

Abbildung 20 zeigt links den aus Abbildung 13 auf eine kanonische Variable reduzierten
Sekundidrmerkmalsraum, auf dessen Basis die Klassifikation durch Bewertung der

Mahalanobis-Distanz (rechts) erfolgt.
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4.2.3 Systemkomplexitit

Die Vorhersagequalitét einer Klassifikation oder Regression hingt im Wesentlichen von der
messtechnischen Empfindlichkeit und den eingesetzten Modellen ab. Durch die
Merkmalsextraktion wird versucht, die messtechnische Empfindlichkeit quantifiziert
abzubilden, wihrend die Modelle aus den verfiigbaren Merkmalen die entsprechende reduzierte
Dimension bzw. ZielgroBe ermitteln sollen. Wird eine ZielgroBBe wahrend der Trainings- und
Validierphase nicht in ausreichender Qualitét vorhergesagt, hat das im Wesentlichen einen
Grund: Das Gesamtsystem, also die Kombination aus Merkmalsraum und Modell, bietet nicht
die notwendige Komplexitit, um die Aufgabenstellung zufriedenstellend zu 16sen. Mit diesen
beiden Stellschrauben kann die Komplexitit des Gesamtsystems gesteuert werden.
Nachfolgend wird am Beispiel der Regressionsanalyse aufgezeigt, welchen Einfluss die
Komplexitit von Merkmalsraum und eingesetztem Modell auf die Vorhersagequalitit hat. Es
gilt, die Komplexitdt der Modelle an die Aufgabenstellung zu kniipfen, da bei Modellen hoher
Komplexitit die Gefahr besteht, dass in nicht reprdsentativen oder diinn besetzten
Trainingsdaten Strukturen entdeckt werden, die (insbesondere bei unvollstindigen
Experimenten) dazu fiihren konnen, dass dem Modell nicht ausreichend bekannte
Zustandsvariationen falsch bewertet werden. Da Modelle mit zu geringer Komplexitit die
Zusammenhénge sehr vereinfacht und unvollstindig abbilden, kann zudem davon ausgegangen
werden, dass diese eine generalisiertere (wenn auch unter Umstédnden nicht ausreichend gute)
Vorhersage liefern. Umgekehrt wird es plausibler: Wurde ein Modell ermittelt, das auf Basis
der linearen Regression ausreichend gute Ergebnisse liefert, dann sollten Erhohungen der
Modellkomplexitidt mit Bedacht durchgefiihrt werden, da Unterschiede durch die Varianz der
Trainingsdaten oder durch unvollstindige Experimente bei zu hoher Modellkomplexitit

iiberwertet werden konnten [11].

Zur Veranschaulichung wurde ein Experiment durchgefiihrt, in dem zylinderférmige Proben
dreier Werkstoffe (100Cr6, C45, S235) in eine Zugmaschine eingespannt und mit elf
unterschiedlichen Zugspannungen von 0 bis 50 % ihrer Streckgrenze Re mit einer Schrittweite
von 5 % Re belastet wurden. In den Haltezeiten der Belastung wurden die Proben mit einem

3MA-X8-Sensor vermessen (siche Abbildung 21 links) [37].

Die Stiitzstellen der Spannungszustiande 0 %, 10 %, 20 %, 30 %, 40 % und 50 % R. wurden
zum Trainieren, die Spannungszustinde 5 %, 15 %, 25 %, 35 % und 45 % R zum Validieren

der multivariaten linearen Regression verwendet.
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Abbildung 21: Eingespannte Probe mit aufgesetztem 3MA-X8-Sensor (links) und ML-R Abbildung der Trainings-
und Testdaten des 21-dimensionalen 3MA-X8-Merkmalsraums (rechts)

Die Vorhersagequalitdt der Trainingsdaten auf Basis des 21-dimensionalen Merkmalsraums
liegt bei R*1rain = 0,962 und RMSEtrin = 3,34 % Re, die Vorhersagequalitét der Testdaten bei
R21est = 0,947 und RMSErtest = 3,25 % Re (sieche Abbildung 21 rechts). Die Trainings- und
Testdaten bilden sich in dhnlicher Qualitét ab, wobei die Testdaten bei 5 % und 15 % qualitativ
hohere Streuungen aufweisen. Interessant ist auch der qualitative Vergleich mit Abbildung 11
links mit einem Werkstoff (S235) in der Datenbank. Dieser zeigt auf, dass sich die
Vorhersagequalitit des Gesamtsystems bei drei Werkstoffen in einem Modell signifikant
verschlechtert. Dies kann dahingehend interpretiert werden, dass die verénderte und iiberlagerte
Zustandsvariation durch die drei Werkstoffe dazu fiihrt, dass die Komplexitit des

Gesamtsystems nicht ausreichend hoch ist, diese Einfliisse entsprechend gut abzubilden.

Um einen Einblick in den Aufwand der Hyperparametrierung zu erhalten, wurden drei weitere
Regressionsalgorithmen mit zu optimierenden Hyperparametern ausgewéhlt und mit dem
Ergebnis der multivariaten linearen Regression verglichen. Sowohl die Multi-Layer-
Perceptron-Regression (MLP-R) [59] (sklearn.neural network.MLPRegressor aus [33]), als
auch die Support-Vector-Regression (SV-R) [60] (sklearn.svm.SVR aus [33]) und die Kernel-
Ridge-Regression besitzen Hyperparameter, deren Einstellung einen signifikanten Einfluss auf
die Vorhersagequalitdt der Modelle hat. Da diese Algorithmen im weiteren Verlauf dieser
Arbeit keine Rolle mehr spielen, wird auf eine detaillierte Beschreibung verzichtet. Im Grunde
ermitteln diese Algorithmen ebenfalls Modelle, die Ermittlung erfolgt jedoch nach anderen

Kriterien. Das Ziel dieses Experimentes ist dabei nicht, ein im Vergleich zur multivariaten
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linearen Regression besseres Modell zu ermitteln. Es soll vielmehr aufgezeigt werden, ob und
mit welchem Aufwand bei Optimierung eines Hyperparameters eine vergleichbare
Vorhersagequalitdt erreicht werden kann. Hierzu werden die Regressionsalgorithmen im

linearen Modus betrieben (lineare Kernel-Funktion, lineare Aktivierungsfunktionen) [37].

4.2.3.1  Support-Vector-Regression

Der zu variierende Hyperparameter ist der Hyperparameter C, mit dem gesteuert werden kann,
wie scharf die Klassengrenzen voneinander getrennt werden (Breite des Margins) [61] [60].
Abbildung 22 zeigt die Abhiingigkeit von R?> und RMSE fiir Trainings- und Testdaten bei

Variation von C im Bereich von 107 bis 102,
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Abbildung 22: R? (links) und RMSE (rechts) der Trainings- und Testdaten des 21 dimensionalen 3MA-X8-
Merkmalsraum fiir SV-R bei Variation von C

Das Modell erreicht von 10 aus seine beste Performance (griiner Kreis) von R2rrin = 0,9593
und einem RMSE = 3,45 % Re bei den Trainingsdaten und R?test = 0,9528 und einem RMSE =
3,07 % Re bei den Testdaten ab einer Parametrierung von C = 100, hohere Werte fiihren zu
keiner signifikanten Verbesserung mehr. Im Vergleich mit der multivariaten linearen
Regression zeigt sich, dass das Modell die Trainingsdaten mit hoherer Genauigkeit abbildet,

die Testdaten werden vergleichbar abgebildet. Obwohl der Wertebereich von R? zwischen 0
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und 1 liegt, zeigt R? bei der Parametrierung von C auch Werte kleiner 0. Dies ist mathematisch

unplausibel, ist jedoch das Resultat einer ungeeigneten Parametrierung der Modelle. [33] [37].

4.2.3.2  Multilayer-Perceptron-Regression

In diesem Experiment werden alle Hyperparameter entsprechend den Standardeinstellungen
vorgegeben, gedndert wird die Aktivierungsfunktion (Linear), die Anzahl der Neuronen im
Hidden Layer (1), variiert wird der Hyperparameter Alpha = von 107 — 10%, der ein MaB fiir die
L2-Regularisierung des Modells ist [36].
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Abbildung 23: R? (links) und RMSE (rechts) der Trainings- und Testdaten des 21-dimensionalen Merkmalsraum
fiir MLP-R unter Variation des Hyperparameter Alpha im Hidden Layer

Das Modell erreicht seine beste Vorhersagequalitit mit R?tain = 0,9 und einem
RMSE = 5,71 % R. fiir die Trainingsdaten, die Testdaten werden mit R* = 0,805 und einem
RMSE = 5,86 % Re bei Alpha = 0,01 vorhergesagt (vgl. Abbildung 23). Im Vergleich mit der
multivariaten linearen Regression zeigt sich, dass das Modell sowohl die Trainings- als auch

die Testdaten in dhnlicher Qualitét abbildet [37].

4.2.3.3  Kernel-Ridge-Regression

Eine interessante Alternative zur multivariaten linearen Regression ist die Kernel-Ridge-

Regression [35]. Das Ziel der Ridge-Regression ist es, den Einfluss der Multikolinearitit
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zwischen den Merkmalen zu reduzieren. Dieser fiihrt vereinfacht ausgedriickt dazu, dass liber
eine L1-Regularisierung [35] Merkmale mit verhdltnisméaBig geringem Beitrag zur Zielgrofle
nicht in die Modellbildung einbezogen werden. Dadurch wird eine hohere Generalisierbarkeit

des Modells fiir die Testdaten auf Kosten der Trainingsdaten erreicht.

In diesem Experiment werden alle Hyperparameter entsprechend den Standardeinstellungen
vorgegeben, gedndert wird die Kernelfunktion (Poly), Grad des Polynoms (drei), variiert wird
der Hyperparameter Alpha = von 0,01 — 100. Das Modell erreicht seine beste
Vorhersagequalitit mit R?1pain = 0,9813 und einem RMSE = 2,34 % R, fiir die Trainingsdaten,
die Testdaten werden mit R?tese = 0,9775 und einem RMSE = 2,12 % R. bei Alpha = 0,5 (vgl.
Abbildung 24). Im Vergleich mit der multivariaten linearen Regression zeigt sich, dass das

Modell sowohl die Trainings-, als auch die Testdaten in besserer Qualitét abbildet [37].
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Abbildung 24: : R? (links) und RMSE (rechts) der Trainings- und Testdaten des 21-dimensionalen Merkmalsraum
fiir SV-R unter Variation des Hyperparameters Alpha

4.2.3.4  Automatisiert extrahierter Merkmalsraum

Im Vergleich zur Komplexitét der eingesetzten Modelle, wird das Experiment wiederholt, statt
des 21-dimensionalen 3MA-X8-Merkmalsraums wird der 226-dimensionale, automatisiert

extrahierte Merkmalsraum verwendet. Dadurch soll aufgezeigt werden, welchen Einfluss die
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Komplexitit des Merkmalsraums im Vergleich zur Komplexitit der Modelle im Hinblick auf

die Vorhersagequalitdt hat.
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Abbildung 25: Vergleich der multivariaten linearen Regression (links) und der Kernel-Ridge-Regression mit
radialer Basisfunktion als Kernel (rechts) auf Basis des automatisiert extrahierten Merkmalsraum

Abbildung 25 zeigt links den Einfluss des gewihlten Merkmalsraum auf die Vorhersagequalitét
der ermittelten Modelle. Im Vergleich zu den Ergebnissen mit dem 21-dimensionalen
Merkmalsraum ist das Ergebnis der multivariaten linearen Regression auf Basis des erweiterten
Merkmalsraum signifikant besser und das ohne Aufwinde in der Hyperparametrierung. Dies
bestdtigt sich auch in der Betrachtung von R? und RMSE fiir die Trainings- und Testdaten.
R21rain verbessert sich auf 0,996 und RMSEtrin auf 1,14 % Re. R21est verbessert sich auf 0,97
und RMSETest auf 2,46 % Re [37].

In Abbildung 25 rechts hat sich die Vorhersage durch den Einsatz der gauBschen radialen
Basisfunktion [62] als nichtlinearer Kernel nochmal signifikant verbessert. Hierfiir mussten

jedoch schon zwei Hyperparameter (Alpha = 0,1, C = 0,00005) optimiert werden.
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Tabelle 3: R? und RMSE fiir Trainings- und Testdaten des 21-dimensionalen Merkmalsraum fiir ML-R (links),
SV-R (Mitte links), MLP-R (Mitte rechts) und fiir ML-R des automatisiert extrahierten Merkmalsraum (rechts)

MLR | Lin-SVR | Lin-MLPR | Poly-KRR | MLR | RBF-KRR
21-dim | 21-dim | 2l-dim | 2l-dim | 226-dim | 226-dim
R® (Train) 0,962 0,959 0,90 0,981 0,996 0,997
R® (Test) 0,947 0,953 0,805 0,978 0,971 0,986
RMSE (Train) | 5 34 345 571 2,34 1,14 0,93
in % Re
RMSE (Test)
A 3.25 3,07 5,86 2,12 242 1,65

Tabelle 3 zeigt R* und RMSE der Trainings- und Testdaten mit den in diesem Abschnitt

verwendeten Modellen im Uberblick.

Die schlechteste Vorhersagequalitit wird mit der Multilayer-Perceptron-Regression und
linearer Aktivierungsfunktion auf Basis des 21-dimensionalen Merkmalsraum erreicht. Die
Support-Vector-Regression und die multivariate lineare Regression zeigen vergleichbare
Vorhersagen, sowohl fiir die Trainings- als auch fiir die Testdaten. Eine signifikante
Verbesserung wird durch den FEinsatz der Kernel-Ridge-Regression mit polynomieller
Kernelfunktion erreicht. Eine &hnlich gute Vorhersage wird auch beim Einsatz der
multivariaten linearen Regression fiir den automatisiert extrahierten Merkmalsraum fiir die
Testdaten erreicht, die Trainingsdaten bilden sich deutlich besser ab. Die beste
Vorhersagequalitdit wird durch die Kernel-Ridge-Regression mit gaullscher radialer
Basisfunktion als Kernel [62] und dem 226-dimensionalen Merkmalsraum erzielt, wobei in
diesem Fall schon zwei Hyperparameter optimiert werden mussten. Alpha stellt wieder den
Term zur L2-Regularisierung, iiber den Hyperparameter C kann die Breite des Margins
gesteuert werden. Der Aufwand zur Hyperparametrierung steigt exponentiell mit der Anzahl
der Hyperparameter. Mit steigender Anzahl an Hyperparameter steigt auch die Gefahr fiir eine
,versteckte Uberanpassung®, die jedoch nicht durch eine Aufteilung in Trainings- und
Testdaten erkannt wird, da die Hyperparametrierung mit Blick auf die Testdaten erfolgt. Vor
diesem Hintergrund werden zusétzliche Testdaten bendtigt, so genannte Validierdaten, die nach
Abschluss der Hyperparametrierung validiert werden. Werden die Validierdaten nun nicht mit
ausreichender Genauigkeit vorhergesagt, kann diskutiert werden, ob eine anschlieende
Bewertung der gleichen Validierdaten zuldssig ist oder erneut ein unbekannter

Validierdatensatz erforderlich ist. Da die Referenzierung zum Training und zur Validierung der

Daten je nach Aufgabenstellung mit enormen Aufwiédnden verbunden ist, sollte die
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Notwendigkeit eines dritten Datensatzes durch die Begrenzung der Anzahl der zu variierenden
Hyperparameter moglichst vermieden werden. Aus eigenen Vorarbeiten und Erfahrungswerten
ist bekannt, dass, mit Bezug auf die im Rahmen dieser Arbeit verwendete Kombination aus
3MA-X8-Datenbasis und verwendeter Modelle, die Optimierung eines Hyperparameters keine

Anzeichen fiir eine ,,versteckte Uberanpassung* geliefert hat.

Es kann zusammengefasst werden, dass bei derart hohem Aufwand fiir die Optimierung von
Hyperparametern und der damit verbundenen Notwendigkeit eines dritten Validierdatensatzes
eher eine Optimierung des Merkmalsraums, verbunden mit dem Einsatz linearer Modelle, in
Erwidgung gezogen werden sollte. Die multivariate lineare Regression kann beispielsweise
weitestgehend ohne A-Priori-Wissen eingesetzt werden, die Berechnung ist sehr schnell und
mit einem geeigneten Merkmalsraum werden sehr gute Vorhersagen erreicht. Die Einfachheit
linearer Polynome erleichtert dariiber hinaus die werkstoffphysikalische Interpretation der

Modelle [37].

4.2.3.5  Einfluss der Systemkomplexitdt auf die Vorhersagequalitit der
Trainings- und Testdaten

Es wurde bereits erwihnt, dass die Komplexitdt des Gesamtsystems (also die Kombination aus
Merkmalsraum und eingesetzten Modellen) einen entscheidenden Einfluss auf die
Vorhersagequalitit und Generalisierbarkeit hat. Zur Veranschaulichung zeigt Abbildung 26 den
Fehler € der Trainingsdaten (blau) und der Testdaten (rot) iiber der Komplexitit des
Gesamtsystems. Ein valides Gesamtsystem zeichnet sich dadurch aus, dass die Zielgréen in
ausreichender Genauigkeit vorhergesagt werden und der Unterschied der Vorhersage von den
Trainings- und Testdaten nahe dem Minimum ist (griiner Bereich). Bilden sich die
Trainingsdaten nicht mit ausreichender Genauigkeit ab (gelber Bereich), so ist die Komplexitit
des Gesamtsystems, also der Kombination aus Merkmalsraum und ausgewéahltem Modell nicht
geeignet, das Gesamtsystem ist unterangepasst. Werden die Trainingsdaten mit signifikant
hoherer Genauigkeit abgebildet als die Testdaten (roter Bereich), so kann das mehrere Griinde
haben. Beispielsweise konnten leichte Messwertvariationen in den Trainings- und Testdaten
unterschiedlich bewertet werden, so dass die Vorhersage der Testdaten zwar ein signifikant
hoheres, aber anndhernd konstantes Streuband aufweist. Die zweite Moglichkeit ist, dass die
Testdaten ein Verhalten abbilden, das nicht oder nicht ausreichend in den Trainingsdaten
vertreten war. Dies kann bei der Vorhersage der Testdaten entweder Ausreifler oder ein liber

alle Stiitzstellen ungleichmiBig verteiltes Streuband zur Folge haben.
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Abbildung 26: Fehler der Trainingsdaten (blau) und der Testdaten (rot) zum ermittelten Modell iiber der
Komplexitit des Gesamtsystems

Diese Moglichkeit ist deshalb von besonderer Relevanz, weil in der Praxis der
(mikromagnetischen) Materialcharakterisierung héufig nicht alle Einflussfaktoren bekannt
sind. Hinzu kommt, dass selbst unter Kenntnis aller Einflussfaktoren, diese nicht immer in den
Trainingsdaten berticksichtigt werden konnen, sei es, weil die reprasentative Zustandsvariation
aus technisch-wirtschaftlichen Griinden nicht mdoglich ist oder aber der Aufwand bei der
Datenaufnahme unverhiltnismiBig hoch ist. Dabei ist die Vorhersagequalitit der Testdaten nur
insoweit ein MaB fiir die Generalisierbarkeit des Gesamtsystems, wie auch die Testdaten die
mogliche Zustandsvariation abbilden. Zeigt sich also, dass in der Praxis die Temperatur der
Zugprobe einen Einfluss auf die Messdaten hat, so sollte die in der Praxis auftretende
Temperaturvariation auch in den Daten reprisentiert sein. Von Interesse ist dabei nur der
Zustandsvariationsbereich, der auch in der Praxis vorkommen kann. Beispielsweise sind in
einem Labor keine Temperaturvariationen von 200 K zu erwarten, weshalb auch die
Temperatur der Zugprobe nicht in diesem Bereich variiert werden muss.
Temperaturschwankungen von 30 K konnen jedoch je nach Aufgabenstellung zu
mikromagnetisch messbaren Unterschieden fiihren, weshalb die Abdeckung dieses Bereiches
durchaus sinnvoll sein kann. Es ist daher besonders wichtig, die Validierstrategie bereits vor
der Datenaufnahme zu kennen, um diese anschlieBend im Experiment beriicksichtigen zu
konnen. Vor dem Hintergrund ist es dariiber hinaus sinnvoll, die Systeme regelmafig mit neu

aufgenommenen Testdaten nachzuvalidieren und unter Umstédnden nachzutrainieren.

Die nachfolgenden Abbildungen zeigen schematisch, wie sich die Trainings- und Testdaten in

der Praxis am Beispiel der Regressionsanalyse abbilden kdnnen. Die hier gezeigte Trainings-
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und Testdatencharakteristik kann jedoch mit denselben Erkenntnissen direkt auf die
Klassifikation {ibertragen werden. Angenommen die Aufgabenstellung erfordert eine
Vorhersage der Lastspannung von weniger als 50 MPa, dann gilt dieses Kriterium bei
qualitativer Betrachtung der Trainingsdaten in der Regressionsanalyse in Abbildung 27 links
als nicht erfiillt. Die Testdaten bilden sich in vergleichbarer Qualitdt ab, das Modell ist aber
nicht in der Lage, mdgliche Korrelationen zwischen den Merkmalen und der Zielgrofe in
ausreichender Genauigkeit abzubilden. Mégliche Griinde kdnnen sein, dass der Messeffekt des
Messsystems nicht ausreichend hoch ist, um signifikante und eindeutige Korrelationen
zwischen Merkmalen und ZielgroBe zu finden, oder dass ein nicht geeignetes Modell bzw. eine

nicht geeignete Modellparametrierung verwendet wird.
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Abbildung 27: Unterangepasstes (links) und tiberangepasstes (rechts) System

Bilden sich die Trainingsdaten ausreichend gut im Modell ab, gilt es zu liberpriifen, wie gut mit
diesem Modell im Training nicht verwendete Testdaten vorhergesagt werden. Werden die
Trainingsdaten mit signifikant hoherer Genauigkeit abgebildet als die Testdaten (Abbildung 27
rechts), bildet das System anhand der Testdaten ein Verhalten ab, dass nicht in den
Trainingsdaten vertreten war. Meist liegt entweder ein unvollstindiges Experiment vor, das
bedeutet, die Zustandsvariationen in den Trainingsdaten ist nicht ausreichend reprasentativ oder
die Komplexitit des Gesamtsystems ist so hoch, dass rauschbedingte Unterschiede in den

Testdaten nicht generalisiert bewertet werden.

Es zeigt sich, dass die Komplexitit des Gesamtsystems einen entscheidenden Einfluss auf die

Vorhersagequalitdt der Trainings- und Testdaten hat. Es empfiehlt sich daher die Komplexitit
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des Gesamtsystems an die Aufgabenstellung anzupassen. Im Hinblick auf die Aufwénde zur
Hyperparametrierung sollte bei einem unterangepassten Gesamtsystem im ersten Schritt
untersucht werden, ob der Informationsgehalt des Merkmalsraums durch verbesserte
Merkmalsextraktion und -vorverarbeitung erhoht werden kann, um mit moglichst einfachen
und interpretierbaren Modellen ohne aufwidndige Hyperparametrierung ausreichend gute
Vorhersagen zu treffen. Erst im zweiten Schritt sollte die Modellkomplexitét bedarfsorientiert

schrittweise bis zur erforderlichen Genauigkeit der Trainings- und Testdaten erh6ht werden.
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5  Methodik zur Analyse mehrdimensionaler
Merkmalsraume unter Einsatz maschineller
Lernalgorithmen am Beispiel der
zerstorungsfreien Materialcharakterisierung

Basierend auf den Erkenntnissen aus Kapitel 1 - 4 wird in diesem Kapitel ein systematisches
und methodisches Vorgehen zur multivariaten Analyse mehrdimensionaler Merkmalsrdume
vorgestellt. Im Vordergrund der Methodik steht die Idee, den Eingangsmerkmalsraum durch
Merkmale zu erweitern, die den Zusammenhang zwischen Merkmalsraum und Zielgrof3e
linearisiert abbilden. Theoretisch konnte der Merkmalsraum auf Basis jeder beliebigen
Funktion (idealerweise dem funktionalen Zusammenhang zwischen Merkmalsraum und
ZielgroBe, der jedoch in der Regel gesucht ist) erweitert werden. Dieser Ansatz wird bereits in
der Gasmesstechnik verfolgt [63] [64] [65]. Zum einen werden zur Optimierung der Auflosung
der Analog-Digital-Konverter die stark nichtlinearen Sensordatenverldufe hardwareseitig
linearisiert. Zum andern kdnnen mit bereits linearisierten Daten in Kombination mit einfach
applizierbaren, meist linearer maschineller Lernalgorithmen wie der Hauptkomponenten- und
Diskriminanzanalyse zuverldssige und erkldrbare Modelle erstellt und validiert werden. Aus
eigenen Voruntersuchungen ist bekannt, dass bereits einfache Transformationen, wie das
Quadrat des mikromagnetischen 2I1-dimensionalen 3MA-X8-Merkmalsraums, zu einer
signifikanten Verbesserung der Linearitit einzelner Merkmale fithren kann. Je nach
Dimensionalitdt des Eingangsmerkmalsraums oder dem Grad der polynomiellen Erweiterung
sind sehr hochdimensionale Merkmalsrdume zu verarbeiten, die im Anschluss durch eine
lineare Diskriminanzanalyse reduziert und liber die Bewertung der Mahalanobis-Distanz zur
Klassifikation bzw. der multivariaten linearen Regressionsanalyse zur Regression

herangezogen werden.

Im Rahmen dieser Arbeit wird die Methodik zwar am Beispiel der mikromagnetischen
Materialcharakterisierung unter Einsatz des 3MA-X8-Systems demonstriert, bietet aber auch
die Moglichkeit einer direkten Ubertragung auf mehrdimensionale Merkmalsriume,
unabhidngig vom eingesetzten Messverfahren bis hin zur Fusion unterschiedlicher

Datenquellen. Vor Anwendung der Methodik steht jedoch die Identifikation der
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Problemstellung inklusive einer zuverldssigen Planung des Experimentes im Vordergrund.

Dabei sind insbesondere verfahrensabhéngige Aspekte zu betrachten:
- Ist das Messverfahren zur Losung der Aufgabenstellung prinzipiell geeignet?
- Welche Zustandsvariationen konnen zur Losung dieser Aufgabenstellung relevant sein?
- Konnen diese Zustandsvariationen zur Erstellung der Datenbasis bereitgestellt werden?

Im Anschluss an diese verfahrensspezifische Komponente steht das verfahrensunabhédngige
methodische Vorgehen im Vordergrund. Wichtige Aspekte sind dabei die Datenaufnahme und
verfiigbare Datenbasis, der verfligbare Eingangsmerkmalsraum, die Merkmalsvorverarbeitung,
die iterative Modellerstellung und -validierung durch die modelloptimierende, polynomielle

Merkmalsraumerweiterung.

5.1 FEingangsmerkmalsraum

Im Stand der Technik wurde der 21-dimensionale 3MA-X8-Merkmalsraum vorgestellt. Die
Merkmale wurden dabei auf Basis subjektiver Unterschiede in den Messsignalen extrahiert. Im
Vergleich zum automatisiert extrahierten 226-dimensionalen Merkmalsraum zeigt sich, dass
allein der Merkmalsraum einen signifikanten Einfluss auf die Vorhersagequalitdt der Modelle
zur Klassifikation bzw. Interpolation haben kann (vgl. Abbildung 21 und Abbildung 25 rechts).
Neben diesen beiden Merkmalsrdumen konnen auch die einzelnen Samples der direkt
gemessenen und vorverarbeiteten Rohsignale als hochdimensionaler Merkmalsraum
interpretiert werden. Da die Anzahl der Samples beim 3MA-X8-System von der
Magnetisierungsfrequenz abhdngt, ist die GroBe des Merkmalsraums nicht konstant, was

insbesondere bei Variation der Magnetisierungsfrequenz beriicksichtigt werden sollte.

Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Methodik sieht im Hinblick auf den maximal
verfligbaren =~ Messinformationsgehalt ~ vor, alle  verfiigbharen = Merkmale  als
Eingangsmerkmalsraum zu verwenden. Dies ist auch fiir Priifsysteme im Bestand relevant, da
thre Messgenauigkeit und -reproduzierbarkeit nachtriglich durch den Einsatz der Methodik
optimiert werden kann, obwohl lediglich (hier im Falle von 3MA-X8) der 21-dimensionale

Merkmalsraum zu Verfiigung steht.
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5.2  Datenaufnahme und Datenbasis

Einerseits ist es erforderlich, dass die Datenbasis die Problemstellung im Hinblick auf die
relevante Zustandsvariation ausreichend reprisentiert, andererseits sollte der Aufwand zur
Datenaufnahme hinsichtlich wirtschaftlicher Aspekte minimiert werden. Vor diesem
Hintergrund orientiert sich das Vorgehen zur Datenaufnahme an der Fragestellung, ob es sich

um ein Klassifikations- oder ein Interpolationsproblem handelt.

Zur Klassifikation wird im Rahmen dieser Arbeit davon ausgegangen, dass die
Zustandsvariation der unterschiedlichen Klassen im Experiment ausreichend représentiert ist.
Es wird auBerdem vorausgesetzt, dass keine weiteren unbekannten Gruppen klassifiziert
werden miissen. Unter dieser Voraussetzung ist es notwendig, alle Klassen in die Datenbasis
aufzunehmen. AnschlieBend wird der Datensatz in Trainings- und Testdaten aufgeteilt. Zur
Vermeidung unbalancierter Trainingsdaten als Folge unterschiedlich vieler Messdaten in den
einzelnen Klassen erfolgt die Aufteilung stratifiziert, es werden aus allen Klassen prozentual
gleich viele Trainings- und Testdaten verwendet (sklearn.model selection.StratifiedKFold in
[33]). Um den Einfluss der Grofe des Trainingsdatensatzes einschitzen zu konnen, wird der
Datensatz einmal in zwei und einmal in fiinf Teile (so genannte Folds) aufgeteilt, je ein Teil

bzw. Fold wird anschlieBend als Testdatensatz verwendet.

Bei Interpolationsproblemen gibt es zwei mogliche Szenarien, die in der Praxis vorkommen
konnen. Entweder werden die Daten an diskreten Stiitzstellen der Zustandsvariation
aufgenommen oder die Daten werden wéhrend der Zustandsvariation aufgenommen (vgl.

Abbildung 11).

Die Datenaufnahme an diskreten Stiitzstellen erfolgt im Rahmen der Methodik in der ersten
Iteration an drei Stiitzstellen. Dabei ist zu beachten, dass zwei Stiitzstellen die
Interpolationsgrenzen darstellen und die dritte Stiitzstelle zwischen die Interpolationsgrenzen
gesetzt wird. Auf Basis dieser drei Stiitzstellen wird ein multivariates lineares
Regressionsmodell trainiert und mit mindestens zwei weiteren neu aufgenommenen
Stiitzstellen zwischen der ersten und zweiten sowie zwischen der zweiten und dritten
Trainingsstiitzstelle mit Blick auf R* und RMSE validiert. AnschlieBend werden die Testdaten
dem Trainingsdatensatz hinzugefiigt, das Regressionsmodell aktualisiert, um anschlieSend
weitere Stiitzstellen zwischen den vorhandenen aufzunehmen und zur Validierung zu
verwenden. Dieses Vorgehen wird so lange wiederholt, bis keine signifikante Verbesserung der

Vorhersagequalitdt durch Aufnahme neuer Daten und Ergéinzung der Trainingsdaten erfolgt.
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Die Kriterien, wo genau die Validierstiitzstellen zwischen den Trainingsstiitzstellen liegen
sollten, ist flir den methodischen Ablauf nicht relevant, der experimentelle Aufwand kann aber
unter Beriicksichtigung von Expertenwissen reduziert werden. Liegt beispielsweise ein
nichtlinearer Verlauf der Merkmale iiber der ZielgroBe vor, kann dies dahingehend
beriicksichtigt werden, dass die Anzahl der Stiitzstellen im Bereich signifikanter
Nichtlinearititen erhoht werden kann und dadurch die Vorhersagequalitit linearer Modelle wie

der multivariaten linearen Regression verbessert werden kann.

Die zweite Moglichkeit ist, dass die Datenbasis wéihrend der Zustandsvariation aufgenommen
wird. Im Gegensatz zur Datenbasis in diskreter Form stellt sich dabei nicht die Frage, wie im
Hinblick auf die Wirtschaftlichkeit mit moglichst wenigen Stiitzstellen ein stabiles Modell
trainiert wird. Liegt die Datenbasis in kontinuierlicher Form vor, entféllt prinzipiell die
Notwendigkeit, die Modelle im Hinblick auf dem Verhalten zwischen den Stiitzstellen zu
bewerten. Eine naheliegende Strategie wire daher, den gesamten Datensatz dhnlich wie bei der
Klassifikation randomisiert in Trainings- und Testdaten aufzuteilen. Dieses Vorgehen ist vor
dem Hintergrund der Dimensionsreduktion nicht geeignet, da die LDA als iiberwachtes
Verfahren diskrete ZielgroBen erwartet. Zu diesem Zweck wird der kontinuierlich
aufgenommene Datensatz iterativ segmentiert und den einzelnen Segmenten diskrete Zustdnde
zugewiesen. Analog zum Vorgehen mit diskreten Stiitzstellen wird nun der Datensatz im ersten
Schritt in fiinf Teile segmentiert, wobei das erste, dritte und fiinfte Segment zum Trainieren und
das zweite und vierte Segment zum Validieren des Modells verwendet wird. AnschlieBend wird
die Anzahl der Segmente so lange erhoht, bis keine signifikante Verbesserung der

Vorhersagequalitdt eines multivariaten linearen Regressionsmodell erreicht wird.

Es gibt auch gemischte Aufgabenstellungen, die beispielsweise sowohl eine Klassifikation als
auch eine Regression zum Ziel haben. Erfahrungsgemal sind die Anspriiche an die Datenbasis
fiir Regressionsprobleme in der mikromagnetischen Materialcharakterisierung héher, weshalb
sich im Falle gemischter Aufgabenstellungen die Datenaufnahme an der Regression orientieren

sollte.

5.3 Merkmalsvorverarbeitung

Zur Vorverarbeitung werden die Merkmale im ersten Schritt skaliert. Hierfiir stehen in [33]
diverse Skalierungsmoglichkeiten zur Verfiigung. In der Praxis hat sich die Skalierung auf die

Standardabweichung der Merkmale empirisch bewihrt, da diese sich im Gegensatz zur
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Skalierung auf Minimum und/oder Maximum robuster gegeniiber Ausrei3ern in den Messdaten
zeigt. Es ist wichtig zu beachten, dass auch die Skalierungsvorschrift nur auf Basis der
Trainingsdaten ermittelt und auf Trainings- und Testdaten angewendet wird. Im Anschluss wird
die Dimension des Eingangsmerkmalsraum unter Einsatz der LDA reduziert. Hierfiir wird auf
Basis der Trainingsdaten ein Modell ermittelt und auf die Trainings- und Testdaten appliziert.
Die dadurch entstandenen Sekunddrmerkmale (die so genannten kanonischen Variablen)

dienen nachfolgend der Modellbildung und -validierung.

5.4 Modellbildung (Klassifikation, Regression)

Im néchsten Schritt erfolgt die Modellbildung zur Klassifikation bzw. Regression.

Zur Klassifikation wird im Rahmen der Methodik die bereits in der Dimensionsreduktion
verwendete LDA unter Bewertung der Mahalanobis-Distanz sowohl fiir die Trainings-, als auch

fiir die Testdaten verwendet.

Zur Regression wird ein multivariates lineares Modell ermittelt und auf die Trainings- und

Testdaten appliziert.

5.5 Modellbewertung

Die Bewertung zur Klassifikation erfolgt auf Basis der korrekt klassifizierten Zustinde im
Verhiltnis zu allen klassifizierten Zustinden, die Bewertung der Regression durch R? und

RMSE.

5.6  Polynomielle Erweiterung des Merkmalsraums

Ein wesentlicher Schritt der Methodik ist die iterative polynomielle Erweiterung des
Eingangsmerkmalsraum. Ziel ist dabei der systematische Versuch, nichtlineare
Zusammenhédnge zwischen Merkmalsraum und ZielgroBBen zu linearisieren. Dabei stellt der
Eingangsmerkmalsraum die Basis dar und wird im ersten Schritt um das Quadrat (i = 2) der
Merkmale erweitert. Nun wird der gesamte Ablauf von der Skalierung, Dimensionsreduktion
bis hin zur Modellbildung und -validierung wiederholt. Hat sich die Vorhersagequalitit

signifikant verbessert, wird 1 so lange erhoht, bis entweder keine signifikante Verbesserung der
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Abbildung der Trainingsdaten erreicht wird oder die Vorhersagequalitéit der Trainings- und
Testdaten divergiert. Die Dimensionalitéit des erweiterten Merkmalsraum wéchst linear mit i,

es gilt:

Dimension (M ¢rweitert) = i - Dimension(Mgingang) Gleichung 41

Nach 1 = 3 ist beispielsweise der 21-dimensionale Eingangsmerkmalsraum zu einem 63-
dimensionalen Merkmalsraum erweitert worden (Merweitert = [ MEingang, MEingang”, MEingang’]). Der
Polynomgrad kann dabei als Hyperparameter interpretiert werden. Genau genommen miisste
der Hyperparameter i anhand eines dritten Testdatensatzes validiert werden. Wie in 4.2.3
beschrieben, ist die Referenzierung mit enormen Aufwénden verbunden. Aus eigenen
Vorarbeiten und Erfahrungswerten ist bekannt, dass fiir die im Rahmen dieser Arbeit
verwendete Datenbasis in Kombination mit den eingesetzten linearen Modellen keine
Anzeichen fiir eine ,,versteckte Uberanpassung® vorgelegen haben, weshalb im Rahmen der

Methodik auf einen dritten so genannten Validierdatensatz verzichtet wird.

5.7 Ablaufdiagramm

Mit den unter 5.1 - 5.6 vorgestellten Modulen kann die Methodik in Form eines
Ablaufdiagramms veranschaulicht werden (vgl. Abbildung 28). Die beiden ersten Schritte sind
verfahrensspezifische Komponenten der Methodik, da einerseits der verfiigbare
Eingangsmerkmalsraum sowie Datenaufnahme und Datenbasis von der Problemstellung und
vor dem Hintergrund der Materialcharakterisierung demnach von den eingesetzten
Messverfahren abhidngen. Die restlichen Schritte der Methodik kdnnen unabhingig vom
Messverfahren angewendet werden und stellen somit verfahrensunabhingige Komponenten

dar.

Die Schleife zwischen der polynomiellen Merkmalsraumerweiterung und der Bewertung der
Modellgiite kann prinzipiell auch schon bei der Datenaufnahme beginnen. Dabei ist zu
beachten, dass die Anzahl der erforderlichen Stiitzstellen als zusdtzlicher Hyperparameter
betrachtet werden muss, der in derselben Iteration wie die polynomielle
Merkmalsraumerweiterung optimiert wird. Dadurch steigt die Wahrscheinlichkeit einer
versteckten Uberanpassung mit Blick auf die Hyperparametrierung, was die Notwendigkeit

eines dritten Validierdatensatzes zur Folge hat.
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Abbildung 28: Schematisches Ablaufdiagramm der Methodik
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6  Materialidentifikation und Liftoffbestimmung

6.1 Einfiihrung

In der Praxis trifft man auf Anwendungsfille, in denen der Abstand zwischen dem 3MA-X8-
Sensor und dem Messobjekt variiert. Zum Beispiel werden zur Hardspotdetektion an
Grobblechen 3MA-X8-Sensoren mit einer keramischen Verschleilsohle mit einer Dicke von
2 mm eingesetzt, die Messung erfolgt im direkten Kontakt dieser Sohle mit dem Grobblech.
Dennoch kann es aufgrund von Unebenheiten in der Oberfliche zu Abstandsvariationen
kommen, die sich iiberlagert in den Messinformationen abbilden. Der Einfluss dieser
Unebenheiten wird zwar durch eine kardanische Aufhidngung des Sensors reduziert,
Abstandsvariationen bis zu einem Millimeter sind jedoch aufgrund der Unebenheitsprofile
moglich. Hinzu kommt, dass es bei den eingesetzten VerschleiBsohlen durch den direkten
Kontakt mit der Oberfliche des Messobjektes zu Abtragungen kommt, die den effektiven
Sensorabstand mit der Zeit reduzieren. Nach einem Abtrag von zwei Millimetern ist der Sensor
im direkten Kontakt mit dem Grobblech, eine Beschddigung des Sensors und/oder der
Oberfldche des Grobblechs ist die Folge. In Kombination mit den Unebenheiten in der
Oberflache kann der Sensorabstand dadurch insgesamt um bis zu drei Millimeter variieren.
Neben der sich daraus ergebenden Aufgabe, die Grobbleche unabhingig vom Sensorabstand
(im Folgenden als Liftoff bezeichnet) zu charakterisieren, kann die Datenbasis auch

dahingehend genutzt werden, den Liftoff zu Monitoring- und Wartungszwecken zu bestimmen.

6.2  Experiment

Im Rahmen einer Studie wurden fiinf Grobblechsegmente mit variierender Sensorabhebung
von Null (direkter Kontakt zwischen Sensor und Grobblech) bis drei Millimetern mit einem
3MA-X8-System vermessen. Uber die Grobblechsegmente existieren keine weiteren
Informationen wie beispielsweise chemische Zusammensetzung, Mikrostruktur, mechanische

Spannungen, magnetische Restfelder.

Das tibergeordnete Ziel war dabei einerseits die Identifikation des Materialzustands unabhéngig
vom variierenden Sensorabstand (Klassifizierung), andererseits die Bestimmung des
Sensorabstands (Interpolation) unabhingig vom Materialzustand. Durch 0,1 mm dicke

Distanzplatten kann der Abstand zwischen Sensor und Grobblechsegment zuverléssig in dieser
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Schrittweite variiert und referenziert werden. Die Sensorabhebung an fiinf von 0 bis 4
nummerierten Blechen wurde von 0 mm (Sensor im direkten Kontakt mit der Probe) bis 3 mm
variiert. Auf dem ersten Millimeter wurde die kleinste mdgliche Schrittweite von 0,1 mm
gewihlt, danach wurde die Schrittweite auf 0,2 mm erhoht, um die Aufwénde im Experiment
zu reduzieren. Von insgesamt 52500 Messdaten représentieren je 4,8 % der Daten die
Liftoffvariation iiber alle Materialzustinde und je 20 % fiir die Materialvariation tiber alle

Sensorabhebungen verwendet (vgl. Abbildung 29).

14

Liftoff
Category

0.9

0.8

Abbildung 29: Aufteilung des Datensatzes nach Liftoff (links) und Materialkategorie (rechts)

Die vorliegende Datenbasis wurde also nicht entsprechend der Methodik aufgenommen, da die
Methodik zum Zeitpunkt der Datenaufnahme noch nicht ermittelt war und eine moglichst gro3e
und représentative Datenbasis als sinnvoll bewertet wurde. Durch Anwendung der Methodik
kann aber gezeigt werden, in wie weit der experimentelle Aufwand ohne signifikanten Einfluss
auf die Vorhersagequalitét hitte reduziert werden kdnnen. Die konkrete Fragestellung lautet,
wie viele Stiitzstellen an den fiinf Grobblechsegmenten mindestens notwendig sind, um sowohl

eine zuverldssige Bestimmung des Materialzustands als auch der Sensorabhebung zu erreichen.

Zur Aufnahme der Daten wurden die Grobblechsegmente von Hand mit einem 3MA-X8-Sensor

(Typ 9030) vermessen.
Das 3MA-X8-System wurde dabei mit folgender Parametrierung betrieben:
- Magnetisierungsamplitude Amag =6 V

- Magnetisierungsfrequenz fmag = 50 Hz
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- Uberlagerungspermeabilititsamplitude Accip =3 V

- Uberlagerungspermeabilititsfrequenz fecip = 1250 Hz

6.3  Liftoffbestimmung

Bei der methodischen Analyse zur Bestimmung der Sensorabhebung werden die Daten
gruppenbasiert aufgenommen und anschlieBend auch gruppenbasiert in Trainings- und
Testdaten aufgeteilt. Die einzelnen Stiitzstellen zur Sensorabhebung stellen dabei die Gruppen
dar. Es soll entsprechend der Methodik aufgezeigt werden, welche minimale Datenbasis als
Teilmenge des gesamten Datensatzes ausreicht, um ein zuverldssiges Regressionsmodell zur

Bestimmung der Sensorabhebung zu trainieren.

6.3.1 Eingangsmerkmalsraum

Der fiir diese Aufgabenstellung verfiigbare 2047-dimensionale Merkmalsraum setzt sich
zusammen aus dem 21-dimensionalen 3MA-X8-Merkmalsraum, dem 226-dimensionalen
erweiterten Merkmalsraum sowie jeweils 300 Samples (Samplingrate 15 kHz /
Magnetisierungsfrequenz 50 Hz) fiir Spannung, Strom, Real- und Imaginérteil sowie Betrag

und Phase (insgesamt 1800 Rohdatensamples).

6.3.2 Datenaufnahme und Datenbasis, Merkmalsvorverarbeitung,
Modellbildung, Modellvalidierung

Die Methodik sieht ein Regressionsmodell mit drei Stiitzstellen vor. Dabei ist zu beachten, dass
zwei Stiitzstellen die Grenzbereiche der ZielgroBen darstellen und eine Stiitzstelle aus dem
Zwischenbereich  ausgewidhlt wird. Auf dieser Trainingsdatenbasis wird die
Skalierungsvorschrift ermittelt (,,scaler.fit“) und auf die Trainingsdaten appliziert
(,,scaler.transform*). Danach wird der 2047-dimensionale Merkmalsraum mit drei Stiitzstellen
durch den Einsatz der LDA auf zwei kanonische Variablen reduziert. Mit diesen kanonischen
Variablen wird anschlieBend ein multivariates lineares Regressionsmodell trainiert, zur

Bewertung der Trainingsdaten werden R? und RMSE bewertet.

Im zweiten Schritt wird jeweils eine referenzierte Messung zwischen der ersten und mittleren

sowie der mittleren und letzten Stiitzstelle aufgenommen. Auf diese Testdaten werden die
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ermittelten Transformationsvorschriften appliziert (,,scaler.transform®, ,,LDA.transform*,
»~MLR.predict”), analog zum Vorgehen bei den Trainingsdaten werden anschlieBend R? und

RMSE bewertet.

Im dritten Schritt werden diese referenzierten Daten der Trainingsdatenbasis zur Erstellung
eines neuen Regressionsmodells hinzugefiigt. Das Vorgehen referenzierte Daten zwischen den
Stiitzstellen aufzunehmen, zu bewerten und zur Trainingsdatenbasis hinzuzufiigen wird nun so
lange wiederholt, bis sich die Vorhersagequalitit neu aufgenommener Testdaten nicht mehr
signifikant verbessert oder sich die Vorhersagequalitit der Trainings- und Testdaten signifikant

voneinander unterschiedet.

Abbildung 30 zeigt links R? und rechts RMSE sowohl fiir Trainings- als auch fiir Testdaten. Es
ist zu erkennen, dass ab neun Stiitzstellen keine signifikante Verbesserung sowohl fiir R? als
auch fiir RMSE stattfindet. Diese Einschdtzung erfolgt im Rahmen dieser Arbeit nach
subjektiven Kriterien und zwar vor dem Hintergrund, dass die Anzahl der Stiitzstellen sowie

der Fehler von Trainings- und Testdaten minimal ist.
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Abbildung 30: R? (links) und RMSE (rechts) fiir Trainings- und Testdaten

In der Praxis sollten sich diese Kriterien an der Problemstellung und der erforderlichen
Genauigkeit orientieren. Beispielsweise konnen bereits fiinf Stiitzstellen ausreichend genaue
Vorhersagen liefern, wenn eine Genauigkeit von RMSE < 0,05 mm erforderlich ist. Damit

reduziert sich der Aufwand bei der Datenaufhahme deutlich.
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6.3.3 Polynomielle Merkmalsraumerweiterung, Merkmalsvorverarbeitung,
Modellbildung, Modellvalidierung

In diesem Schritt der Methodik wird gepriift, ob die Vorhersagequalitit durch polynomielle
Erweiterung des Merkmalsraums verbessert werden kann. Mit jeder polynomiellen
Erweiterung wird das Regressionsmodell unter Einsatz der vorgeschalteten Skalierung und

LDA neu trainiert und validiert.

In Abbildung 31 zeigt sich, dass die polynomielle Erweiterung keinen Einfluss auf R? hat.
Zusitzlich zeigt sich bei Betrachtung des RMSE, dass sich zwar die Trainingsdaten besser
vorhersagen lassen, die Differenz zwischen RMSEresc und RMSE 10 steigt aber und erhoht sich

mit steigendem Polynomgrad. Die Werte fiir R? und RMSE werden auf drei Nachkommastellen

gerundet dargestellt.
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Abbildung 31: Einfluss der polynomiellen Merkmalsraumerweiterung (links RMSE, rechts R?)

Die steigende RMSE-Differenz fiihrt zur abschlieBenden Bewertung, dass die polynomielle
Erweiterung des Merkmalsraums zu keiner signifikanten und zuverldssigen Verbesserung der

Vorhersagequalitdt der MLR fiihrt.
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Abbildung 32: Ergebnis der LDA (links) und der MLR (rechts)

Abbildung 32 zeigt links die erste kanonische Variable auf der x-Achse und die zweite
kanonische Variable auf der y-Achse und rechts das Ergebnis der MLR auf Basis von neun
Stiitzstellen und daraus resultierend acht kanonischen Variablen, sowohl fiir die Trainingsdaten
(blau) als auch fiir die Testdaten (rot). Die Trainingsdaten werden mit einem Rrrin> = 1 und
einem RMSETrin = 0,009 mm, die Testdaten mit einem Rres? = 1 und einem RMSErtest= 0,013

mm vorhergesagt (auf drei Nachkommastellen gerundet).

6.3.4 Vergleich zum bisherigen Stand der Technik

Ziel dieses Abschnitts ist es, die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Methodik mit den
Ergebnissen des in Kapitel 4 vorgestellten Stand der Technik zu vergleichen. Es handelt sich
dabei um dieselbe Messreihe, die auch bei der methodischen Auswertung verwendet wurde.
Die ermittelte Anzahl der Stiitzstellen und die Aufteilung in Trainings- und Testdaten wird dem
methodischen Vorgehen und der Datenbasis aus 6.3.2 und 6.3.3 entnommen, da hierfiir in der
Vergangenheit kein standardisiertes Vorgehen existierte, sondern die Experimentplanung im
Wesentlichen personenabhingig war. Der Unterschied zum methodischen Vorgehen ist, dass
die MLR ohne vorgeschaltete Skalierung und LDA ausschlieflich auf Basis des 21-

dimensionalen Merkmalsraums trainiert und validiert wurde.

Abbildung 33 zeigt links R? und rechts RMSE sowohl fiir Trainings- als auch fiir Testdaten.
Auch auf dieser Datenbasis verbessert sich die Vorhersagequalitit bis neun Stiitzstellen

signifikant, der Betrag der Differenz zwischen RMSE test = 0,088 mm und RMSE train =
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0,096 mm betrdgt 0,008 mm. Das Minimum dieser Differenz liegt fiir 13 Stiitzstellen bei
0,005 mm, der experimentelle Mehraufwand, aber auch die Tatsache, dass ab fiinf Stiitzstellen
die Testdaten besser vorhergesagt werden, als die Trainingsdaten, deutet darauf hin, dass sich
die Vorhersage im Hinblick auf eine repridsentative Datenbasis in der Ndhe eines Optimums

befindet.
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Abbildung 33: R? und RMSE fiir Trainings- und Testdaten in Abhéngigkeit der Anzahl der Stiitzstellen

6.3.5 Optimierung der Liftoffbestimmung

In diesem Kapitel soll untersucht werden, in wie weit die Vorhersagequalitit der multivariaten
linearen Regression auf Basis des 21-dimensionalen Merkmalsraums durch das methodische

Vorgehen verbessert werden kann.
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Abbildung 34: Einfluss der polynomiellen Merkmalsraumerweiterung (links R?, rechts RMSE)
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Dabei dienen die  Trainingsdaten zur  Ermittlung der  Skalierungs- und
Dimensionsreduktionsvorschrift und zum anschlieBenden Training der MLR. Im Anschluss
wird der Merkmalsraum so lange polynomiell erweitert, bis sich die Vorhersagequalitét der
MLR nicht mehr signifikant verbessert. Abbildung 34 zeigt die Verbesserung von R? und
RMSE sowohl fiir die Trainings- als auch fiir die Testdaten.

Wihrend durch die polynomielle Merkmalsraumerweiterung auf Basis des 2047-dimensionalen
Merkmalsraums eine leichte Verbesserung der Vorhersagequalitit erreicht wurde, hat sich das
Ergebnis der MLR in Kombination mit vorgeschalteter Datenskalierung und LDA (vgl.
Abbildung 35 links) sowie polynomieller Merkmalsraumerweiterung auf Basis des 21-
dimensionalen Merkmalsraum mit Polynomgrad vier mit einem RMSE train = 0,011 mm und

einem RMSE test = 0,012 mm sogar minimal verbessert (vgl. Abbildung 35 rechts).
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Abbildung 35: Ergebnis der LDA (links) und der MLR (rechts)

6.3.6 Fazit

In Abschnitt 6.3 wurde aufgezeigt, wie das in Kapitel 5 entwickelte methodische Vorgehen
deutlich bessere Vorhersagen der Sensorabhebung erlaubt, als dies mit dem bisherigen Stand
der Technik moglich war. Diese Verbesserung ist zum einen auf den erhohten
Informationsgehalt im optimiert extrahierten Eingangsmerkmalsraum zuriickzufiihren, die
deutlich verbesserte Vorhersage auf Basis des 21-dimensionalen Merkmalsraums zeigt aber
zum anderen, dass die polynomielle Merkmalsraumerweiterung die dort enthaltenen
Informationen linearisiert abbildet und in Kombination mit der linearen Diskriminanzanalyse

sogar bessere Vorhersagen, als in Kombination mit dem 2047-dimensionalen Merkmalsraum
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liefert. Insbesondere die Divergenz in der Vorhersage der Trainings- und Testdaten deutet im
Falle des 2047-dimensionalen Eingangsmerkmalsraum auf eine Uberanpassung durch die
weitaus hohere Dimension nach der polynomiellen Merkmalsraumerweiterung hin. Durch den
Einsatz vorgeschalteter Merkmalsselektionsalgorithmen konnte die Vorhersage der Modelle,
insbesondere in Kombination mit dem hochdimensionalen optimierten

Eingangsmerkmalsraum, weiter erhoht werden.

Die Tatsache, dass die Anzahl der Stiitzstellen variabel in Abhdngigkeit der erforderlichen
Vorhersagegenauigkeit aufgenommen wird, fithrt dazu, dass der Aufwand der Messungen bei
Regressionsproblemen minimiert wird. Dabei gilt es zu beachten, dass wihrend der
Stiitzstellenaufnahme ausschlieBlich die multivariate lineare Regression ohne polynomielle
Merkmalsraumerweiterung eingesetzt wird. Dadurch wird die Anzahl der Stiitzstellen
ausschlieflich auf die lineare Vorhersagequalitét reduziert, in der Annahme, dass vorhandene
Nichtlinearitdten im Rahmen der nachfolgenden polynomiellen Merkmalsraumerweiterung

linearisiert abgebildet werden.
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6.4 Materialidentifikation

6.4.1 Eingangsmerkmalsraum, Datenaufnahme und Datenbasis,
Merkmalsvorverarbeitung, Modellbildung, Modellvalidierung

Die Modellbildung zur Materialidentifikation erfolgt auf der selben Datenbasis, die auch zur
Regression der Liftoffbestimmung zur Verfligung stand. Zur methodischen Analyse zur
Materialidentifikation wird der 2047-dimensionale Datensatz an neun Stiitzstellen aus 6.3 im
ersten Schritt stratifiziert, einmal in fiinf und in zwei Folds aufgeteilt, um zu bewerten, ob die
Vorhersagequalitit von der Grofe des Trainingsdatensatzes abhidngt. Um die Anzahl der
Konfusionsmatrizen zu reduzieren, werden die Daten der Trainings- und Testfolds in je einer
Konfusionsmatrix aufsummiert dargestellt. Die Anzahl der Datenpunkte in den
Konfusionsmatrizen entspricht also nicht der Anzahl durchgefiihrter Messungen, sondern zeigt

den Fall, dass alle Trainings- und Testfolds aufsummiert sind.

Wie in 6.3 wird der Datensatz unter Einsatz des ,Standardscalers® skaliert. Die
Skalierungsvorschrift wurde auf Basis der Trainingsdaten ermittelt und sowohl auf Trainings-
als auch auf Testdaten appliziert. Anschlieend wurde der 2047-dimensionale Merkmalsraum
durch den Einsatz der LDA auf Basis der Trainingsdaten und den fiinf Materialzustinden auf
vier kanonische Variablen reduziert. Die ermittelte Transformationsvorschrift wurde

anschlieend auf die Testdaten appliziert.

Abbildung 36 zeigt die Projektion der Trainings- und Testdaten in die erste kanonische Variable
auf der x-Achse und in die zweite kanonische Variable auf der y-Achse. Durch die Bewertung
der Mahalanobis-Distanz kann die Klassenzugehorigkeit der Trainings- und Testdaten

vorhergesagt werden.
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Abbildung 36: Erste und zweite kanonische Variable als Ergebnis der linearen Diskriminanzanalyse (oben links
fiinf Folds, rechts zwei Folds) auf Basis des 2047-dimensionalen Merkmalsraum mit stratifizierter Aufteilung in
Trainings- und Testdaten und Konfusionsmatrizen fiir die Testdaten mit jeweils einer Fehlklassifizierung (unten
links fiinf Folds, rechts zwei Folds)

Die Vorhersage der Klassenzugehorigkeit der Trainings- und Testdatensdtze beider Folds
ergibt, dass alle Trainingsdaten korrekt vorhergesagt wurden. Bei der Vorhersage der Testdaten
zeigt sich fiir beide Folds jeweils eine Fehlklassifizierung, ein Datenpunkt der Klasse 0 wird
als Klasse 1 vorhergesagt (vgl. Abbildung 36 links fiinf Folds, rechts zwei Folds aufsummiert
dargestellt).
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6.4.2 Polynomielle Merkmalsraumerweiterung, Merkmalsvorverarbeitung,
Modellbildung, Modellvalidierung

Durch polynomielle Erweiterung des Merkmalsraums (Polynomgrad zwei) und anschlieBender

LDA sind deutlich hohere Abstinde zwischen den Klassen im Verhédltnis zur

Innergruppenvarianz auf der ersten und zweiten kanonischen Variable zu beobachten (vgl. rote

Abstinde zwischen der griinen und roten Klasse in Abbildung 36 oben und Abbildung 37).
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Abbildung 37: Erste und zweite kanonische Variable als Ergebnis der linearen Diskriminanzanalyse nach
polynomieller Erweiterung des 2047-dimensionalen Merkmalsraums mit stratifizierter Aufteilung in Trainings-
und Testdaten (links fiinf Folds, rechts zwei Folds)

Effektiv verbessert sich dadurch die Vorhersagequalitit zur Klassifikation des Materialzustands
dahingehend, dass die eine Fehlklassifikation im Eingangsmerkmalsraum durch die

polynomielle Erweiterung des Merkmalsraums verschwindet.

6.4.3 Vergleich zum bisherigen Stand der Technik

Ziel dieses Abschnitts ist es, die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Methodik mit den
Ergebnissen des in Kapitel 4 vorgestellten Stands der Technik zu vergleichen. Es handelt sich
dabei um dieselbe Messreihe, die auch in 6.4.2 verwendet wurde, mit dem Unterschied, dass
diese Auswertung ausschlieBlich anhand des 21-dimensionalen Merkmalsraums ohne
vorgeschaltete LDA durchgefiihrt wurde. Zur Klassifikation des Materialzustands erfolgte die
Aufteilung in Trainings- und Testdaten, wie im Falle der Regression zuvor, auch stratifiziert

unter Einsatz des ,,Stratified K-Folds cross validator aus [33] in fiinf und zwei Folds, um zu



77

bewerten, in wie weit die Grofle des Trainingsdatensatzes im Verhéltnis zum Testdatensatz

einen Einfluss auf die Vorhersagequalitét des Klassifikationsmodell hat.

Es soll auBlerdem aufgezeigt werden, ob auch allein auf Basis des 21-dimensionalen
Merkmalsraums die Vorhersagequalitit unter Einsatz der entwickelten Methodik signifikant

verbessert werden kann, indem der verfligbare Merkmalsraum polynomiell erweitert wird.

Abbildung 38 zeigt das Ergebnis der Klassifikation basierend auf dem 21-dimensionalen
Merkmalsraum  und dem = Néchste-Nachbar-Klassifikator ~ ohne  vorgeschaltete
Dimensionsreduktion fiir die Testdaten. Der Datensatz wurde links stratifiziert in zwei und
rechts in fiinf Folds aufgeteilt. Dargestellt sind die aufsummierten Einzelkonfusionsmatrizen

der jeweiligen Testfolds.
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Abbildung 38: Konfusionsmatrizen der Testdaten nach stratifizierter Aufteilung (links fiinf Folds, rechts zwei
Folds)

Im Vergleich zur Methodik auf Basis des 2047-dimensionalen Merkmalsraum ohne eine
einzelne Fehklassifizierung, ist die Zahl falsch klassifizierter Materialzustinde somit unter
Einsatz des 21-dimensionalen Merkmalsraum deutlich héher. Hinzu kommt, dass die Anzahl
der Folds, im Gegensatz zum FEinsatz der methodischen Analyse, einen geringen Einfluss auf
die Vorhersagequalitiit hat. Uber alle Folds aufsummiert, ergeben sich insgesamt fiir fiinf Folds
117 und fiir zwei Folds 172 Fehlklassifizierungen. Umgekehrt bedeutet das, 99,4 % bzw. 99,2

% der Daten wurden fiir funf bzw. zwei Folds korrekt klassifiziert.
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6.4.4 Optimierung der Materialidentifikation auf Basis des 21-dimensionalen
Merkmalsraum

Die vorgestellte Methodik kann auch zur Optimierung von Anwendungen verwendet werden,
in denen nur die Daten des 21-dimensionalen Merkmalsraums zur Verfligung stehen. Anstatt
den ,,Nichste-Nachbar-Klassifikator direkt auf die 21 Merkmale anzuwenden, wird der
Merkmalsraum vorab mit Hilfe der linearen Diskriminanzanalyse iiberwacht reduziert. Als

ZielgroBe wird dabei der Materialzustand von 0 - 4 verwendet.
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Abbildung 39: Erste und zweite kanonische Variable als Ergebnis der linearen Diskriminanzanalyse auf Basis des
21-dimensionalen Merkmalsraums mit stratifizierter Aufteilung in Trainings- und Testdaten (links fiinf Folds,
rechts zwei Folds)

Abbildung 39 zeigt auf der x-Achse die erste und auf der y-Achse die zweite kanonische
Variable nach der {iberwachten Dimensionsreduktion durch die lineare Diskriminanzanalyse.
In dieser Darstellung wurden links die ersten vier Folds zum Trainieren und das letzte Fold zum
Validieren der linearen Diskriminanzanalyse verwendet, rechts zeigt das Ergebnis nach
Aufteilung in zwei Folds, wobei das erste Fold zum Trainieren und das zweite Fold zum
Validieren der LDA verwendet wurde. Durch polynomielle Erweiterung des Merkmalsraums
kann die Vorhersagequalitit der Klassifikation des Materialzustands signifikant erh6ht werden.
Im Vergleich mit Abbildung 39 sind die Klassen in Abbildung 40 nach polynomieller

Erweiterung mit Polynomgrad zwei qualitativ signifikant besser separierbar.
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Abbildung 40: Erste und zweite kanonische Variable als Ergebnis der linearen Diskriminanzanalyse nach
polynomieller Erweiterung des 21-dimensionalen Merkmalsraums mit stratifizierter Aufteilung in Trainings- und
Testdaten (links flinf Folds, rechts zwei Folds)

Abbildung 41 zeigt die Verbesserung der Vorhersagequalitidt durch die im Rahmen dieser

Arbeit  entwickelte ~ Methodik  in  Abhédngigkeit des  Polynomgrades  der

Merkmalsraumerweiterung. Auf der x-Achse ist dabei der Grad des Polynoms aufgetragen, die
y-Achse zeigt die Zahl der korrekt klassifizierten Materialzustinde im Verhiltnis zu allen
Datenpunkten in Prozent. Aufgetragen ist dabei der Mittelwert der korrekt klassifizierten Daten

nach stratifizierter Aufteilung in fiinf (links) und zwei (rechts) Folds.
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Abbildung 41: Korrekt klassifizierte Materialzustinde iiber Grad des Polynoms zur Erweiterung des

Merkmalsraums

Verglichen mit dem Vorgehen, die Klassifikation auf Basis eines KNN und den 21 Merkmalen

durchzufiihren, reduziert die vorgeschaltete lineare Diskriminanzanalyse einerseits die
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Unterschiede in der Vorhersage der Trainings- und Testdaten. Zusitzlich fiihrt die Methodik
nach der polynomiellen Merkmalsraumerweiterung zu einer deutlichen Verbesserung der
Vorhersage der Testdaten. Die grofite Verbesserung zeigt sich nach Erweiterung auf
Polynomgrad zwei des Merkmalsraums, spdtestens nach dem Polynomgrad drei ist keine

weitere Verbesserung mehr zu beobachten.

6.4.5 Fazit

In Abschnitt 6.4 wurde aufgezeigt, wie das in Kapitel 5 entwickelte methodische Vorgehen die
ohnehin schon mit iiber 99 % korrekt klassifizierten Materialien im bisherigen Stand der
Technik auf iiber 99,999 % verbessert hat und zwar sowohl fiir den optimiert extrahierten 2047-
dimensionalen als auch fiir den 21-dimensionalen Eingangsmerkmalsraum. Wie bereits in 6.3,
ist diese Verbesserung einerseits auf den erhohten Informationsgehalt im optimiert extrahierten
Eingangsmerkmalsraum zuriickzufiihren, beim Einsatz des 21-dimensionalen Merkmalsraums
zeigt sich aber erneut die Stirke der polynomiellen Merkmalsraumerweiterung, da fiir beide

Merkmalsraume nahezu 100 % der Daten korrekt klassifiziert wurden.

6.5 Zusammenfassung und Diskussion

Es zeigt sich, dass die entwickelte Methodik die Vorhersagequalitit statistischer Modelle zur
Klassifikation verschiedener Materialzustinde und Bestimmung der Sensorabhebung im

Vergleich zum bisherigen Vorgehen signifikant verbessert.

Einen wesentlichen Einfluss hat dabei auch die Wahl der Merkmalsrdume, die signifikanten
Einfluss auf die Vorhersagequalitdt der Modelle hat. Wahrend die Methodik zur Klassifikation
auf Basis des 2047-dimensionalen, polynomiell erweiterten Merkmalsraums deutlich bessere
Ergebnisse im Hinblick auf korrekt klassifizierte Materialzustdnde zeigt als unter Einsatz des
21-dimensionalen Merkmalsraums mit polynomieller Erweiterung, verhilt es sich bei der
Methodik zur Regression umgekehrt. Die polynomielle Erweiterung in Kombination mit einem
verhéltnisméBig kleinen, aber reprisentativen Merkmalsraum, der aber auf Basis subjektiver
Erfahrungen extrahiert wurde, fiihrt dabei zu minimal besseren Ergebnissen als unter Einsatz
des 2047-dimensionalen Merkmalsraums. Im Umgang mit hochdimensionalen
Merkmalsrdumen und unselektierten Merkmalen zeigt sich eine mdgliche Schwiche der
Methodik, bestmdgliche Ergebnisse zu erzielen. Trotz der vorgeschalteten, itiberwachten

Dimensionsreduktion mit der LDA, scheinen Merkmale im 2047-dimensionalen
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Merkmalsraum das Ergebnis zu beeinflussen. Eine Gegenmallinahme konnte sein, den 2047-
dimensionalen Merkmalsraum durch den Einsatz von uniiberwachten
Dimensionsreduktionsalgorithmen in Kombination mit Algorithmen zur Merkmalsselektion
mehrstufig zu reduzieren (siehe ,,sklearn.feature selection® in [33]). Dartiber hinaus kénnte der
Merkmalsraum durch den Einsatz der PCA vor oder nach der polynomiellen Erweiterung auf
wenige linear unabhingige Sekunddrmerkmale reduziert werden, um zu ermitteln, in wie weit
das Ergebnis durch selektive Auswahl von Hauptkomponenten optimiert werden kann. Hinzu
kommt, dass die Modellbildung beim Einsatz von alltagsiiblichen Biirorechnern (hier eingesetzt
wurde ein Rechner mit Intel® Core™ 15-8265U CPU @1,6 GHz und 8 GB RAM) mit 2047
Merkmalen mehr Zeit und Speicher in Anspruch nimmt und ab Polynomgrad vier die

Berechnungen aufgrund eines ,,Memory Errors* des Arbeitsspeichers abgebrochen werden.

Die sukzessive Erhohung der Stiitzstellen zur Reduzierung des experimentellen Aufwands im
Hinblick auf die Datenaufnahme bietet dem Anwender aulerdem Raum, Expertenwissen in das
Experiment einflieen zu lassen, das ebenfalls signifikanten Einfluss auf die Vorhersagequalitét
hat. Aus Abbildung 31 wurde beispielsweise abgeleitet, dass die polynomielle Erweiterung des
Merkmalsraums nicht zielfithrend war, da sich die Trainingsdaten zwar verbessert vorhersagen

lieBen, diese verbesserte Vorhersage jedoch nicht auf die Testdaten iibertragen werden konnte.

Abbildung 42 zeigt oben links das Ergebnis der Regression auf Basis des 2047-dimensionalen
polynomiell erweiterten Merkmalsraums mit Polynomgrad drei und insgesamt 6165
Merkmalen. In dieser Darstellung sieht man den mdglichen Grund fiir die Unterschiede in der
Vorhersage der Trainings- und Testdaten, ndmlich die im Vergleich zu den iibrigen Testdaten
ungenaue Vorhersage bei 0,1 mm. Unter Berilicksichtigung physikalisch fundierter
Hintergrundinformationen kann das Regressionsergebnis durch Hinzunahme einer einzelnen
Stiitzstelle auf Basis des 2047-dimensionalen Merkmalsraum nochmals verbessert werden.
Abbildung 42 zeigt oben rechts die Verbesserung der Vorhersagqualitit der Testdaten, indem
zusétzlich die Gruppe 0,1 mm zum Training verwendet wird. Hintergrund ist Kenntnis {iber den
Einfluss der Sensordistanz auf das magnetische Feld und somit auf die Merkmale im 3MA-X8-
System, das magnetische Feld nimmt mit dem Quadrat des Abstandes ab. Diese Kenntnis kann
im Experiment beriicksichtigt werden, indem beispielsweise aufgrund des nichtlinearen
Feldverlaufs die Stiitzstellendichte fiir kleine Sensorabhebungen groBer sein sollte als fiir

hoéhere Sensorabhebungen.
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Abbildung 42: Vergleich der Vorhersagequalitét nach Applizierung der Methodik (oben links), nach Hinzunahme
von Hintergrundwissen (oben rechts) und der Kernel-Ridge-Regression als Alternative zur Methodik (unten)

Als Alternative zur polynomiellen Erweiterung des Merkmalsraums kann die Kernel-Ridge-
Regression eingesetzt werden [35]. Diese kombiniert den Ansatz der multivariaten linearen
Regression mit zwei weiteren Funktionalitdten. Die erste Funktionalitit ist der Einsatz von
Kernel-Funktionen. Dadurch konnen, dhnlich wie bei der polynomiellen Erweiterung des
Merkmalsraums, nichtlineare Zusammenhinge im Merkmalsraum linearisiert werden. Die
zweite Funktionalitét ist die implizite Merkmalsselektion der Ridge-Regression, die durch eine

L2-Regularisierung Merkmale aus der Modellbildung entfernt, die nur einen verhdltnisméaBig
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geringen Beitrag auf die Vorhersagequalitdt haben, wodurch die Testdaten besser abgebildet
werden. Das Modell in Abbildung 42 unten wurde mit einer Kernel-Ridge-Regression mit
Polynomgrad drei trainiert, die Ergebnisse sind vergleichbar mit den Modellen auf Basis der
polynomiellen Erweiterung des Merkmalsraums. Interessant ist auch die Beobachtung des
Modellverhaltens bei der Vorhersage des ersten Liftoffs, der vermutlich durch den Anteil der
Ridge-Regression verbessert abgebildet wird. Diese und weitere Optimierungsmdglichkeiten
erfordern jedoch eine komplexere Methodik, sollten jedoch vor dem Hintergrund der bereits
sehr guten Ergebnisse im Vergleich zum Vorgehen im Stand der Technik lediglich

bedarfsorientiert in Erwégung gezogen werden.
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7  Materialidentifikation und
Spannungsbestimmung

7.1  Einfiihrung

Betriebsbedingt kommt es, beispielsweise aufgrund von Druckvariationen, zu Wechsellasten,
die in Druckbehélter- und Rohrleitungsstihlen in Kernkraftwerken zu Verdnderungen in der
Mikrostruktur des Werkstoffs fiihren. Zur Abschdtzung der Restlebensdauer ist eine
zuverldssige Aussage iiber den Werkstoff- und Spannungszustand erforderlich [66] [67]. Im
Rahmen mehrerer Forschungsvorhaben der Reaktorsicherheitsforschung des BMWi wurde in
den vergangenen Jahrzehnten aufgezeigt, dass der Einsatz mikromagnetischer Messverfahren
aufgrund von Korrelationen im mechanischen und magnetischen Verhalten erlaubt,
zuverldssige Aussagen iiber den Werkstoff- und Spannungszustand zu treffen. Eine
Herausforderung  besteht dabei in der Uberlagerung von  Spannungs- und
Mikrostruktureinfliissen im Werkstoff, die sich auch {iberlagert im magnetischen Verhalten
abbildet [38]. Dadurch kommt es zu Mehrdeutigkeiten in den Merkmalen der magnetischen
Hysterese und dadurch auch in der Messinformation des 3MA-X8-Systems. Aus Vorarbeiten
[24] ist bekannt, dass die Merkmale des 21-dimensionalen Merkmalsraum auch mit Hilfe
maschineller Lernalgorithmen haufig keine ausreichend zuverldssige Aussage iiber den

Spannungszustand beim Einsatz unterschiedlicher Werkstoffe erlauben.

7.2 Experiment

Im Rahmen eines vom BMWi geforderten Forschungsvorhaben (Forderkennzeichen 1501564
[68]) Vorhabens sollte untersucht werden, wie sich der Einfluss der Mehrdeutigkeiten im 3MA-
X8-Merkmalsraum zur Bestimmung des Werkstoff- und Spannungszustands reduzieren lésst.
Hierfiir standen Rohrsegmente aus zwei verschiedenen Werkstoffen (vgl. Abbildung 43) zur

Verfiigung.
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Abbildung 43: Rohrsegmente aus 22NiMoCr3-7 (links) und 20MnMoNi5-5 (rechts) [68]

Die Werkstoffreste 22NiMoCr3-7 (links) waren Teil des Reaktordruckbehilters von Biblis C,
welcher nicht in Betrieb ging [68]. Der Werkstoff 20MnMOoNi5-5 (rechts) entstammt einer
Hauptkiihlmittelleitung aus dem Kraftwerk Miillheim-Karlich [68].

Im ersten Schritt wurde eine Probengeometrie festgelegt, die es im spiteren Verlauf ermoglicht
3MA-X8 Messungen durchzufiihren, wihrend die Probe in einer Zugmaschine sowohl im
plastischen als auch im elastischen Bereich gedehnt wird (vgl. Abbildung 44). Dadurch sollen
zwei in der Praxis vorkommende Szenarien nachgestellt werden: Druckvariationen, die die
Mikrostruktur des entsprechenden Werkstoffs durch plastische Verformung dauerhaft
verandern und Druckvariationen, die keinen bleibenden Einfluss auf die Mikrostruktur haben.
Das tlibergeordnete Ziel ist dabei, eine mdglichst reprasentative Datenbasis zur Ermittlung der

Spannung und der vorkommenden Werkstoffvariationen zu erhalten.
Probe
Extensometer

3MA-X8-Priifkopf

Abbildung 44: Experimenteller Aufbau
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Im Anschluss wurden Proben mit der festgelegten Probengeometrie aus den verfiigbaren
Segmenten entnommen und spannungsarmgegliiht, um den Einfluss mdoglicher
Eigenspannungen im Material auf die Messinformation des 3MA-X8-Systems zu reduzieren.
Eigenspannungen bilden sich, dhnlich wie Lastspannungen, ebenfalls in der magnetischen
Hysterese ab [38]. Es kann deshalb angenommen werden, dass sich Eigenspannungen ebenfalls
auf die Messsignale des 3MA-X8 auswirken und dadurch die Spannungsreferenzen im

Zugversuch verfilschen konnen.

Da im Betrieb Plastifizierungen aufgrund der vorherrschenden Wechsellasten nicht
ausgeschlossen werden konnen, soll dies im Experiment durch Variation des
Plastifizierungszustands beriicksichtigt werden. Im Vorfeld der Plastifizierung der Proben
wurden zur Charakterisierung der mechanischen KenngroBBen (z.B. Streckgrenze) beider
Werkstoffe zusdtzlich zerstorende Zugversuche an jeweils flinf Zugproben durchgefiihrt. Die
Ermittlung der Spannungs-Dehnungskurve (vgl. Abbildung 45) und die spétere Plastifizierung
erfolgten unter Einsatz einer servohydraulischen Priifmaschine (Firma Instron, Typ 8802) mit
einer maximalen axialen Kraft von 100 kN, einer Abzugsgeschwindigkeit von 0,015 mm/s

unter Raumtemperatur und mit Hilfe eines Extensometers zur Aufzeichnung der Dehnung.

Werkstoff 22NiMoCr3-7 Werkstoff 20MnMoNi5-5
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Abbildung 45: Spannungs-Dehnungs-Kurve fiir 22NiMoCr3-7 (links) und 20MnMoNi5-5 (rechts)

Im Anschluss wurden jeweils drei Proben der beiden Werkstoffe auf 0,8 %, 2 % und 4 %
gedehnt und dadurch plastifiziert. Danach wurden die Proben in die Zugmaschine eingespannt

und elastisch gedehnt. Da sich erste Plastifizierungseffekte erfahrungsgemil bereits vor
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Erreichen der Streckgrenze in den mikromagnetischen Messsignalen abbilden, wurden die
Proben zur Vermeidung iiberlagerter Mikrostruktureffekte lediglich bis zur halben
Streckgrenze gedehnt.

Die Datenaufnahme mit dem 3MA-X8-System erfolgte wiahrend der elastischen Dehnung, die
Spannung liegt also im Gegensatz zur Sensorabhebung in Abschnitt 6.3 nicht diskret, sondern

kontinuierlich vor.

Abbildung 46: An Probendurchmesser adaptierter 3MA-X8-Sensor

Zur Optimierung der Ankopplung wurden die Pole des eingesetzten 3MA-X8-Sensors (Typ
9030) an den Durchmesser der Zugprobe adaptiert (vgl. Abbildung 46).

Das 3MA-X8-System wurde dabei mit folgender Parametrierung betrieben:
- Magnetisierungsamplitude Amag = 3,5V
- Magnetisierungsfrequenz fmag = 100 Hz
- Uberlagerungspermeabilititsamplitude Accip = 1,5 V

- Uberlagerungspermeabilititsfrequenz feeip = 4000 Hz

7.3 Spannungsbestimmung

Bei der methodischen Analyse zur Bestimmung der mechanischen Lastspannung erfolgt die
Datenaufnahme wéhrend der Zustandsvariation, also der Belastung der Probe durch die

Zugmaschine. Dies flihrt im Gegensatz zur Anwendung in Kapitel 7 dazu, dass die Daten nicht
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an diskreten Stiitzstellen sondern in kontinuierlicher Form vorliegen. Im Rahmen dieses
Anwendungsbeispiels ist es deshalb im Vergleich zu 7.4 nicht notwendig, den Fokus auf die
Aufwandsminimierung wéhrend der Datenaufnahme zu legen. Zusitzlich erwartet die im
Verlauf der Methodik eingesetzte LDA diskrete ZielgroBen. Aus diesem Grund wird der
aufgenommene Datensatz diskretisiert. Aus Sicht der Anwender stellt sich an dieser Stelle die
Frage, wie viele Diskretisierungssegmente mindestens erforderlich sind, um ein zuverlissiges

Regressionsmodell zu trainieren.

7.3.1 Eingangsmerkmalsraum

Der fiir diese Aufgabenstellung verfiigbare 1747-dimensionale Merkmalsraum setzt sich
zusammen aus dem 21-dimensionalen 3MA-X8-Merkmalsraum, dem 226-dimensionalen
erweiterten Merkmalsraum sowie jeweils 375 Samples (Samplingrate 37,5 kHz,

Magnetisierungsfrequenz 100 Hz) fiir Spannung, Strom, Real- und Imaginéteil.

7.3.2 Datenaufnahme und Datenbasis, Merkmalsvorverarbeitung,
Modellbildung, Modellvalidierung

Die Trainings- und Testdatenbasis wird entsprechend der Methodik erzeugt. Hierzu wird der
kontinuierlich aufgenommene Datensatz iterativ segmentiert und den einzelnen Segmenten
diskrete Zustinde zugewiesen. Analog zum Vorgehen mit diskreten Stiitzstellen, wird nun der
Datensatz im ersten Schritt in fiinf Teile segmentiert, wobei das erste, dritte und fiinfte Segment
zum Trainieren und das zweite und vierte Segment zum Validieren des Modells verwendet
werden. Anschlieend wird die Anzahl der Segmente so lange erhoht, bis keine signifikante
Verbesserung der Vorhersagequalitit des multivariaten Regressionsmodells erfolgt. Zur
Bewertung der Modelle werden R? und RMSE verwendet. Vor dem Trainieren erfolgt die
Merkmalsvorverarbeitung wie in 6.3.2 durch Skalierung der Merkmale und anschlie8end

erzeugte kanonische Variablen.
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Abbildung 47: R? (links) und RMSE (rechts) in Abhéngigkeit der Anzahl der Stiitzstellen

Abbildung 47 zeigt links R? und rechts RMSE sowohl fiir Trainings- als auch fiir Testdaten bei
Segmentierung in filinf, sieben, elf, 21 und 41 Segmente. Es ist zu erkennen, dass sich die
Vorhersagequalitit flir die Trainings- und Testdaten im Hinblick auf R? und RMSE ab 21
Segmenten nicht mehr signifikant verbessert, da der Unterschied dieser Kenngréflen zu 41
Segmenten subjektiv betrachtet sehr gering ist. In der Folge werden daher die 21 ungeraden
Stiitzstellen zum Trainieren und die librigen 20 geraden Stiitzstellen zum Validieren der

Regressionsmodelle verwendet.

7.3.3 Polynomielle Merkmalsraumerweiterung, Merkmalsvorverarbeitung,
Modellbildung, Modellvalidierung

Entsprechend der Methodik wird nun geprift, ob die Vorhersagequalitit des
Regressionsmodells durch polynomielle Erweiterung des Merkmalsraums verbessert werden
kann. Dabei wird mit jeder polynomiellen Erweiterung das Regressionsmodell unter Einsatz

der vorgeschalteten Skalierung und LDA neu trainiert und validiert.
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Abbildung 48: Einfluss der polynomiellen Merkmalsraumerweiterung (oben links R?, oben rechts RMSE),
Ergebnis der MLR nach polynomieller Erweiterung mit Polynomgrad drei (unten)

In Abbildung 48 zeigt sich oben, dass die polynomielle Erweiterung zu einer Verbesserung der
Vorhersage der Trainings- und der Testdaten fiihrt. Es zeigt sich aber auch, dass die Differenz
des RMSE zwischen den Trainings- und Testdaten groer wird (rechts), wéihrend sich die
Differenz bei Betrachtung von R? nicht signifikant dndert (links). Abbildung 48 zeigt unten das
Ergebnis der MLR auf Basis von 21 Segmenten und daraus resultierend 40 kanonischen
Variablen sowohl fiir die Trainingsdaten (blau) als auch fiir die Testdaten (rot), abgebildet nach
Erweiterung des Merkmalsraum auf Polynomgrad vier. Die Trainingsdaten werden inklusive

dem Ausreifler bei 50 % der referenzierten Streckgrenze mit einem Rrrain® = 0,997 % und einem
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RMSEtrin = 0,83 % Re vorhergesagt, die Testdaten werden mit einem Rres> = 0,995 % und
einem RMSErest = 0,974 % Re vorhergesagt.

7.3.4 Vergleich zum eigenen Stand der Technik

Ziel dieses Kapitels ist es, die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Methodik mit den
Ergebnissen des in Kapitel 4 vorgestellten Stands der Technik zu vergleichen. Es handelt sich
dabei um dieselbe Messreihe, die auch bei der methodischen Auswertung verwendet wurde.
Die ermittelte Anzahl der Stiitzstellen und die Aufteilung in Trainings- und Testdaten wird dem
methodischen Vorgehen aus 7.3.2 entnommen, da hierfiir in der Vergangenheit kein
standardisiertes Vorgehen existierte, sondern die Experimentplanung im Wesentlichen
personenabhingig war. Der Unterschied zum methodischen Vorgehen ist, dass die MLR ohne
vorgeschaltete Skalierung und LDA ausschlieflich auf Basis des 21-dimensionalen

Merkmalsraums trainiert und validiert wurde.

Abbildung 49 zeigt links R? und rechts RMSE sowohl fiir Trainings- als auch fiir Testdaten.
Auch auf dieser Datenbasis verbessert sich die Vorhersagequalitit bis 21 Segmenten
signifikant, der Unterschied zu 41 Segmenten ist dabei jedoch nicht zu vernachldssigen. Steigt
die Anzahl der Segmente weiter als 41, gibt es keine wesentlichen Verdnderungen bei der
Vorhersagequalitit, sowohl die Absolutwerte von R? und RMSE als auch die Differenz

zwischen den Trainings- und Testdaten bleiben annéhernd konstant.
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Abbildung 49: R? (links) und RMSE (rechts) in Abhéngigkeit der Anzahl der Stiitzstellen

Die Vorhersagequalitét ist jedoch deutlich schlechter als in Abbildung 47 unter Verwendung

der Methodik und des optimiert-extrahierten Merkmalsraums. Zwar verbessert sich die
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Vorhersage insbesondere in der Differenz zwischen den Trainings- und Testdaten nochmal
unter Verwendung von 41 Stiitzstellen zum Trainieren, der experimentelle Aufwand fiir die
Datenaufnahme erhoht sich aber nahezu um den Faktor zwei. Zum direkten Vergleich mit den
Ergebnissen aus 7.3.3 werden in diesem Abschnitt die gleichen Trainings- und Testdaten (21

Stiitzstellen zum Trainieren und 20 Stiitzstellen zum Validieren) verwendet.

7.3.5 Optimierung der Spannungsbestimmung

In diesem Abschnitt soll untersucht werden, in wie weit die Vorhersagequalitdt der MLR auf
Basis des 21-dimensionalen Merkmalsraum, durch das methodische Vorgehen verbessert

werden kann.

Die Trainingsdaten werden zur Ermittlung der Vorschriften zur Skalierung und
Dimensionsreduktion und zum anschlieBenden Training der MLR verwendet. Im Anschluss
wird der Merkmalsraum so lange polynomiell erweitert, bis sich die Vorhersagequalitét fiir
Trainings- und Testdaten der MLR nicht mehr signifikant verbessert. In Abbildung 50 zeigt
sich die Verbesserung von R? und RMSE sowohl fiir die Trainings- als auch fiir die Testdaten.
Der asymptotische Verlauf der Kurven zeigt, dass es bereits ab Polynomgrad elf zu keiner

signifikanten Verbesserung der Vorhersagequalitit kommt.
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Abbildung 50: Einfluss der polynomiellen Merkmalsraumerweiterung (links R?, rechts RMSE)
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Ahnlich wie in 6.3.5 kann die Vorhersagequalitit durch polynomielle Erweiterung des
Merkmalsraums signifikant verbessert werden. Die polynomielle Merkmalsraumerweiterung in
6.3.5 hat aber dazu gefiihrt, dass es letztlich keine Rolle gespielt hat, ob der 21-dimensionale
oder der optimiert-extrahierte Eingangsmerkmalsraum verwendet wurde. Im Hinblick auf die
Vorhersagequalitdit waren die Ergebnisse in vergleichbarer GroBenordnung. Fiir diesen
Anwendungsfall zeigt sich in Abbildung 51 (links 21-dimensionaler Merkmalsraum, rechts
nach polynomieller Erweiterung bis Polynomgrad elf), dass sich die Vorhersagequalitit
deutlich von der in 7.3.3 (vgl. Abbildung 48) unterscheidet. Mit etwa 3 % ist der RMSE mehr
als dreimal so schlecht. Interessant ist auch die Beobachtung, dass in diesem Abschnitt die

Testdaten leicht verbessert abgebildet werden, als die Trainingsdaten.

R2 Train : 0.810
R2 Test : 0.782

RMSE Train : 6.721
RMSE Test : 6.567

R2 Train : 0.962
R2 Test : 0.959

RMSE Train : 3.014
RMSE Test : 2.863
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Abbildung 51: Ergebnis der MLR vor (links) und nach polynomieller Erweiterung mit Polynomgrad elf (rechts)

7.3.6 Fazit

In Abschnitt 7.3 wurde aufgezeigt, wie das in Kapitel 5 entwickelte methodische Vorgehen die
Spannungsvorhersage besser abbildet, als dies mit dem bisherigen Stand der Technik moglich
war. Im Gegensatz zu 6.3 flihrt die Verbesserung aber nicht dazu, dass die Ergebnisse der
unterschiedlichen Merkmalsrdume vergleichbar sind. Die Ergebnisse auf Basis des 21-
dimensionalen Merkmalsraum sind deutlich schlechter als unter Einsatz des optimiert-
extrahierten Merkmalsraum. Wihrend in 6.3 die Vermutung naheliegt, dass die Wahl des
Merkmalsraums durch die polynomielle Merkmalsraumerweiterung keine Rolle spielt, zeigt

sich in 7.3 die Stdrke des optimiert-extrahierten Merkmalsraum.
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Wie auch in 6.3. kann die Anzahl der Stiitzstellen variabel in Abhédngigkeit der erforderlichen
Vorhersagegenauigkeit aufgenommen werden. Dadurch kann der Aufwand der Messungen bei
Regressionsproblemen minimiert wird. Dabei gilt aber zu beachten, dass wihrend der
Stiitzstellenaufnahme ausschlieBlich die multivariate lineare Regression ohne polynomielle
Merkmalsraumerweiterung eingesetzt wird und dadurch die Anzahl der Stiitzstellen

ausschlieBlich auf dieser Basis bestimmt wird.

7.4  Materialidentifikation

7.4.1 Eingangsmerkmalsraum, Datenaufnahme und Datenbasis,
Merkmalsvorverarbeitung, Modellbildung, Modellvalidierung

Im Gegensatz zur Anwendung in Kapitel 6 unterscheidet sich in diesem Kapitel die Datenbasis
der Regression von der Datenbasis der Materialidentifikation. Dort lag der Fokus auf der
Reduzierung des experimentellen Aufwandes durch Ermittlung einer minimalen Anzahl an
Stiitzstellen. AnschlieBend wurde diese Datenbasis zur Materialidentifikation verwendet, da
genau diese Datenbasis zur Losung beider Problemstellungen zur Verfligung steht. Bei
kontinuierlich aufgenommenen Daten liegt der Fokus nicht auf einer Minimierung der
Stiitzstellen zur Reduzierung des experimentellen Aufwandes, sondern auf der Tatsache, ein im
Hinblick auf die Vorhersagequalitit zuverldssiges und stabiles Modell abzuleiten, das nicht
signifikant von der Anzahl der eingeteilten Segmente abhingt. Zur Materialidentifikation
konnte zwar auch die gleiche Datenbasis verwendet werden, die zur Regression verwendet
wurde, diese wiirde das Experiment nicht reprdsentativ abbilden. Die Modellbildung wiirde in
diesem Fall nur an einer Teilmenge der verfiigbaren Datenbasis durchgefiihrt werden. Aus
diesem Grund erfolgt die stratifizierte Aufteilung in Trainings- und Testdaten fiir diese
Anwendung im Gegensatz zu 7.3 auf der Datenbasis mit der gesamten Spannungsvariation. Die
Skalierungsvorschrift wird unter Einsatz des Standardscalers auf Basis der Trainingsdaten
ermittelt und auf Trainings- und Testdaten angewendet. AnschlieBend wurde der 1747-
dimensionale Eingangsmerkmalsraum auf fiinf kanonische Variablen reduziert. Hierzu wurde
auf Basis der skalierten Trainingsdaten ein Modell ermittelt und auf Trainings- und Testdaten

appliziert.

In Abbildung 52 ist die erste kanonische Variable auf der x-Achse und die zweite kanonische
Variable auf der y-Achse sowohl fiir die Trainings- als auch fiir die Testdaten projiziert

(exemplarisch das dritte von fiinf Folds links und das erste von zwei Folds rechts). Durch die
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Bewertung der Mahalanobis-Distanz werden sowohl die Trainings- als auch die Testdaten fiir

alle Folds zu 100 % korrekt vorhergesagt.
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Abbildung 52: Erste und zweite kanonische Variable auf Basis des 1747-dimensionalen Merkmalsraums mit
stratifizierter Aufteilung in Trainings- und Testdaten (links fiinf Folds, rechts zwei Folds)

Da bereits alle Materialzustinde korrekt vorhergesagt werden, ist eine polynomielle

Erweiterung des Merkmalsraum nicht erforderlich.

7.4.2 Vergleich zum eigenen Stand der Technik

Ziel dieses Kapitels ist es, die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Methodik mit den
Ergebnissen des in Kapitel 4 vorgestellten Stand der Technik zu vergleichen. Es handelt sich
auch in diesem Anwendungsfall inkl. der Aufteilung in Trainings- und Testdaten in zwei und
fiinf Folds um dieselbe Messreihe aus 7.4.1, wobei auch hier nur der 21-dimensionale

Merkmalsraum ohne vorgeschaltete LDA ausgewertet wird.

Die Klassifizierungsergebnisse auf Basis des 21-dimensionalen Merkmalsraum zeigen in
Abbildung 53 eine nahezu ideale Vorhersage des Materialzustands. Der Datensatz wurde links
stratifiziert in zwei und rechts in flinf Folds aufgeteilt. Dargestellt sind die aufsummierten
Einzelkonfusionsmatrizen der jeweiligen Testfolds. Auf Basis des 21-dimensionalen
Merkmalsraum werden sieben Datenpunkte fiir fiinf Folds bzw. drei Datenpunkte fiir zwei
Folds falsch klassifiziert. Umgekehrt bedeutet das 99.98 % bzw. 99,99 % der Daten wurden fiir

fiinf bzw. zwei Folds korrekt klassifiziert.
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Abbildung 53: Konfusionsmatrizen nach stratifizierter Aufteilung in Trainings- und Testdaten (oben zwei Folds,
unten fiinf Folds)

7.4.3 Optimierung der Materialidentifikation auf Basis des 21-dimensionalen
Merkmalsraums

Mit dem in 7.4.2 erzielten Klassifikationsergebnis ist eine polynomielle Erweiterung des
Merkmalsraum nicht erforderlich. Dennoch wird im Folgenden aufgezeigt, welche
Vorhersagequalitit durch Anwendung der Methodik auf Basis des 21-dimensionalen

Merkmalsraum erreicht wird.

Abbildung 54 zeigt links die Projektion des 21-dimensionalen Merkmalsraums sowohl fiir die
Trainings- als auch fiir die Testdaten in die erste kanonische Variable auf der x-Achse und in
die zweite kanonische Variable auf der y-Achse. Die Datenbasis wurde in zwei Folds aufgeteilt,
dargestellt ist das Ergebnis des ersten Folds. Die Anzahl falsch klassifizierter Materialzustéinde
auf Basis der Mahalanobis-Distanz ist im Vergleich zu 7.4.1 und 7.4.2 signifikant héher (vgl.
Abbildung 54 rechts), mit insgesamt 435 Fehlklassifizierungen werden lediglich 99.17 % der

Testdaten korrekt vorhergesagt.
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Abbildung 54: Erste und zweite kanonische Variable auf Basis des 21-dimensionalen Merkmalsraums nach
stratifizierter Aufteilung in Trainings- und Testdaten (links) und der Konfusionsmatrix (rechts)

Durch polynomielle Erweiterung des 21-dimensionalen Merkmalsraums wird die
Vorhersagequalitdt durch die LDA ab Polynomgrad zwei bei einer stratifizierten Aufteilung in
zwei Folds (vgl. Abbildung 55 links) beim ersten Fold auf insgesamt eine Fehlklassifizierung
reduziert, im zweiten Fold gibt es keine Fehlklassifizierung. Mit steigendem Polynomgrad gibt
es keine weiteren signifikanten Verbesserungen der Vorhersagequalitit (vgl. Abbildung 55
rechts). Wéhrend die Vorhersagequalitidt in der ersten Iteration der Methodik signifikant
schlechter ist als die Vorhersagequalitidt auf Basis des Néchste-Nachbar-Klassifikator ohne
vorgeschaltete LDA, ist das Ergebnis ab der polynomiellen Erweiterung zweiten Grades nahe

dem optimalen Klassifikationsergebnis.
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Abbildung 55: Erste und zweite kanonische Variable auf Basis des 21-dimensionalen nach polynomieller
Erweiterung des Merkmalsraums mit Polynomgrad zwei (links) und Einfluss des Polynomgrades auf die
Vorhersagequalitdt (rechts)

7.4.4 Fazit

In Abschnitt 7.4 wurde aufgezeigt, wie das in Kapitel 5 entwickelte methodische Vorgehen die
ohnehin schon mit lediglich sieben bzw. drei falsch klassifizierten Datenpunkte im bisherigen
Stand der Technik auf 100 % verbessert hat und zwar sowohl fiir den optimiert extrahierten
2047-dimensionalen als auch fiir den 21-dimensionalen Eingangsmerkmalsraum. Insbesondere
die Tatsache, dass das Ergebnis auf Basis des 21-dimensionalen Merkmalsraums ohne
polynomielle Merkmalsraumerweiterung, aber mit Einsatz der LDA, deutlich schlechtere
Ergebnisse liefert, als ohne die vorgeschaltete iiberwachte Dimensionsreduktion im eigenen
Stand der Technik, zeigt, wie wichtig die Betrachtung beider Faktoren, des Merkmalsraums

und der polynomiellen Merkmalsraumerweiterung ist.

7.5  Zusammenfassung und Diskussion

Es zeigt sich, dass die entwickelte Methodik die Vorhersagequalitét statistischer Modelle zur
Klassifikation verschiedener Materialzustinde und Bestimmung der mechanischen

Zugspannung im Vergleich zum bisherigen Vorgehen signifikant verbessert.

Wie auch in Abschnitt 6.3 und 6.4 zeigt sich, dass der Informationsgehalt in den
Merkmalsrdumen einen entscheidenden Einfluss auf die Vorhersagequalitit der statistischen

Modelle hat. Bei der Materialidentifikation zeigt sich, dass die polynomielle Erweiterung des



100

21-dimensionalen Merkmalsraums vergleichbare Ergebnisse liefert, wie der Einsatz des 1747-
dimensionalen Merkmalsraums. Im Gegensatz zu 6.3 verbessert die polynomielle
Merkmalsraumerweiterung das Regressionsergebnis zwar signifikant, die Vorhersagequalitit
unter Einsatz des 1747-dimensionalen Merkmalsraums ist im direkten Vergleich jedoch
deutlich besser. Es zeigt sich aber auch die Stirke des Nichste-Nachbar-Klassifikators im
Vergleich mit der linearen Dimensionsreduktion und anschlieBender Vorhersage durch die
LDA. Wihrend der KNN auf Basis des 21-dimensionalen 3MA-X8-Merkmalsraums nahezu
keine Fehlklassifikation hat, ist die Vorhersagequalitdt in der ersten Iteration der Methodik
deutlich schlechter, da der relevante Informationsgehalt bei der linearen Projektion durch die
LDA gesunken ist. Durch die polynomielle Erweiterung wird der Merkmalsraum linearisiert,
der relevante Informationsgehalt steigt, die Vorhersagequalitit verbessert sich und ist

vergleichbar mit der direkten Anwendung des Nachste-Nachbar-Klassifikator.
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8  Mikromagnetische Detektion von Hardspots in
Grobblechen

8.1 Einfiihrung

Grobbleche unterliegen als Ausgangsmaterial fiir Gaspipelines hohen Qualititsanspriichen. Im
September 2013 musste eine Pipeline im Kaschagan-Feld am Kaspischen Meer in Kasachstan
aufgrund von Gasleckagen weniger als 14 Tage nach der erstmaligen Inbetriebnahme wieder
vom Netz genommen werden. Neben den Umweltschdden durch die Leckage belief sich der
geschitzte wirtschaftliche Schaden durch den vollstdndigen Austausch der Pipeline und den
Produktionsausfall fiir diesen einzelnen Schadensfall auf etwa 4 Milliarden US-Dollar. Nach
intensiven Untersuchungen durch drei unabhéngige internationale materialwissenschaftliche
Institute (Technical Welding Institute in England, Center of Materials Development in Italien
und Institut Francais de la Corrosion in Frankreich) konnte die Ursache bestimmt werden.
Grund fiir den Ausfall war spannungsrissinduziertes Materialversagen als Folge von lokalen
Aufhértungen (engl. Hardspots) im Ausgangsmaterial der Pipeline, dem Grobblech, welche

nachweislich die Lebensdauer im Betrieb reduzieren [69].

Neben dem beschriebenen Schadensbild im Betrieb konnen durch Hardspots auch Risse beim
Verrohren entstehen, die in der Regel vor der Auslieferung der fertigen Rohre detektiert
werden, aber zu sehr hohen Ausschussmengen fiihren. Durch beide Situationen resultiert ein
sehr hoher wirtschaftlicher Gesamtschaden, der durch rechtzeitige Detektion von Hardspots
bereits im Ausgangsmaterial vermeidbar ist. Eine konventionelle Hartepriifung wie
beispielsweise die Leeb-Hértepriifung [70] scheidet aufgrund der kundenseitig spezifizierten,
minimal zu detektierenden Fehlergroe (Durchmesser 10 mm) im Verhéltnis zu den sehr

groBflichigen Blechen (12000 x 5000 mm?) aus [71].

In der Folge waren die Stahlhersteller gegeniiber den Pipelinebetreibern in der Pflicht, ihre
Prozesskette dahingehend zu optimieren, Bleche vor der Auslieferung auf Hardspots zu
untersuchen und betroffene Bleche nicht auszuliefern. Die Anforderung ist dabei, dass die
Hardspots mit einer Authartung von 30 HV10 ab einem Durchmesser von 10 mm unter allen
im industriellen Umfeld auftretenden Storeinfliissen mit ausreichendem Signal-Rausch-

Verhiltnis detektiert werden [71].
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Ein verbreiteter Losungsweg ist der FEinsatz mikromagnetischer zerstorungsfreier
Priifverfahren, wie beispielsweise das von der Firma Rohmann entwickelte und erfolgreich im
Einsatz befindliche Elotest-PL500 [72] oder das in Abschnitt 4.1.4 beschriebene 3MA-X8-
System.

8.2  Experiment

Das Experiment und die Datenstruktur der hier beschriebenen Aufgabenstellung unterscheidet
sich von der Anwendungen in Kapitel 7 und Kapitel 8. Wihrend die Daten in den
vorangegangenen Kapiteln voll referenziert waren, also die entsprechenden ZielgroBBen zu
jedem Messwert bekannt waren, gestaltet sich die zuverldssige Referenzierung bei der
Hardspotdetektion schwieriger. Die Storgroenvariation, angefangen von magnetischen
Restfeldern durch den Transport mit Magnetkrinen, iiber Variationen in der Sensorabhebung
durch Unebenheiten in der Oberfliche bis hin zu Variationen in der Zunderschicht fiir
wechselnde Stahlsorten, beeinflusst das mikromagnetische Verhalten und somit die
Messinformation signifikant. Da bei der Hardspotdetektion jedoch lediglich der Hértezustand
von Interesse ist, kann dies bei der Referenzierung berticksichtigt werden. Die Datenbasis wird
ausschlieBlich in ,,Hart“- und ,,Weich“-Zustinde eingeteilt. Als Referenzierungsmethode wird
aufgrund der Moglichkeit zur mobilen und schnellen Anwendung das so genannte Leeb-
Riickprallverfahren eingesetzt. Dabei wird ein Objekt, der so genannte Schlagkorper (z.B. eine
Kugel) mit definiertem Gewicht und an die Oberflichenrauheit angepasster Grofle aus
definierter Hohe auf das Messobjekt fallen gelassen und iiber die Hohe des Riickpralls auf die
Oberflachenhérte des Messobjekts geschlossen [70].

Insgesamt ergibt sich ein Szenario, in dem die Variationsvielfalt die bisher gestellten Anspriiche
an ein repréasentatives Experiment dahingehend erschwert, dass es nicht wie bisher mdglich ist,
die Ermittlung des Zusammenhangs zwischen mikromagnetischen und mechanischen
Eigenschaften reprasentativ im Vorfeld zu bestimmen. Stattdessen wird eine Trainingsstrategie
unter Einsatz der in Kapitel 5 vorgestellten Methodik entwickelt und appliziert, die zuverldssige
Vorhersagen der Harteinhomogenititen mit moglichst wenigen und moglicherweise fiir das
Experiment nicht représentativen Trainingsdaten liefert. Dies wird in der Trainingsstrategie
beriicksichtigt, indem die eingesetzten Klassifikationsmodelle ,,Hart“- und ,,Weich*“-Zustinde
klassifizieren. Da von einer unvollstindigen Datenbasis ausgegangen wird, ist zusétzlich die
Erkennung unbekannter —mikromagnetischer Signaturen aufgrund von in  der

Trainingsdatenbank nicht beriicksichtigten Materialzustdnden erforderlich. Diese unbekannten
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Zustande werden anschlieBend referenziert und zur Aktualisierung des Klassifzierungsmodells

verwendet.

Das 3MA-X8-System wurde dabei mit folgender Parametrierung betrieben:
- Magnetisierungsamplitude Amag =6 V
- Magnetisierungsfrequenz fimag = 125 Hz
- Uberlagerungspermeabilititsamplitude Accip =3 V

- Uberlagerungspermeabilititsfrequenz fecip = 3125 Hz

8.3  Hardspotdetektion

8.3.1 Eingangsmerkmalsraum

In Abbildung 56 sind die fiir diese Aufgabenstellung verfiigbaren 21 Merkmale in Form eines
Flachenbildes dargestellt. Neben den drei kiinstlich eingebrachten Hardspots sind weitere
signifikante Einfliisse in den Merkmalen iiberlagert abgebildet. Beispielsweise bilden sich die
Randeffekte in einigen Merkmalen sogar deutlicher ab, als die Hardspots selbst.
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Abbildung 56: Flachenscan (500 mm x 300 mm, x-/y-Schrittweite 2 mm) und Darstellung der 21 3MA-X8-
Merkmale eines Grobblechsegmentes mit drei kiinstlich eingebrachten Hardspots
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8.3.2 Datenaufnahme und Datenbasis, Merkmalsvorverarbeitung,
Modellbildung, Modellvalidierung

Die kundenseitige Vorgabe ist, dass von den drei kiinstlich eingebrachten Hardspots in
Abbildung 12 rechts (schwarz) der mittlere Hardspot als Trainingsdatenbasis fiir den Zustand
»Hart“ und maximal 15 % des Basismaterials (grau) als Trainingsdaten fiir den Zustand
»Weich* verwendet werden. Um die gesamte Variation des Basismaterials zu erfassen, werden
insgesamt ca. 10 % der verfiigbaren Daten randomisiert als Trainingsdaten verwendet. Die
Validierung erfolgt zum einen an den nicht zum Training verwendeten Daten dieses
Grobblechsegmentes. Zum anderen dienen auch die Messungen an einer ,,Zwillingsprobe* (ein
weiteres Grobblechsegment aus dem gleichen Basismaterial mit ebenfalls drei kiinstlich
eingebrachten Hardspots) zur Validierung des Modells. Das Ziel ist dabei ein Modell, mit dem
es moglich ist, Hardspots zuverldssig zu detektieren und dem Modell unbekannte

Materialzustinde als ,,Unbekannt® zu identifizieren.

Hierfiir wird der verfligbare Merkmalsraum unter Einsatz der LDA auf eine kanonische
Variable reduziert, iiber die Mahalanobis-Distanz wird die Klassenzugehorigkeit bestimmt. Auf
eine polynomielle Erweiterung des Merkmalsraums wird aufgrund der ohnehin schon diinnen
Datenbasis und der damit verbundenen Gefahr der Uberanpassung (Overfitting) verzichtet.
Zusitzlich wird ein Suchintervall festgelegt, um Projektionen der LDA auflerhalb des
Suchradius als unbekannte Zustédnde zu klassifizieren. Dies ist insbesondere deshalb wichtig,
weil der Nichste-Nachbar-Klassifikator auch Messwerte klassifiziert, die sich weit aul3erhalb
der Cluster der einzelnen Klassen befinden und dabei davon auszugehen ist, dass es sich um
eine unplausible Messung als Folge unbekannter Primdrmerkmalsauspragungen handelt. Ist
beispielsweise die magnetische Signatur der Hardspots unbekannt, konnen dadurch Hardspots
unbekannter magnetischer Signatur entdeckt und anschlieBend im System nachreferenziert
werden [14]. Abbildung 57 zeigt oben links das Histogramm fiir die kanonische Variable der
Trainings- (schwarze Linie) und Testdaten (graue Balken) aus dem zum Training verwendeten
Grobblechsegment. Rechts wurde zum Validieren die kanonische Variable der Zwillingsprobe
in einem Histogramm dargestellt. Als Suchintervall hat sich empirisch der halbe Abstand
zwischen den beiden Klassen bzw. der beiden Maxima im Histogramm als geeignet gezeigt.
Aufgrund der ohnehin schon geringen Datenbasis und der Tatsache, dass das Verhiltnis von
»Weich“- und ,,Hart“-Zustinden sehr unbalanciert ist, gilt der mit diesem Vorgehen empirisch

ermittelte Suchradius als grober Richtwert.
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Abbildung 57: Histogramme (oben) fiir Trainings- und Testdaten des zum Trainieren (links) und Validieren
(rechts) verwendeten Grobblechsegments sowie das entsprechende Klassifikationsergebnis der LDA (unten)

Abbildung 57 zeigt unten das Klassifizierungsergebnis fiir die Daten in den dartiber liegenden
Histogrammen (links das zum Training verwendete Grobblechsegment, rechts die
Zwillingsprobe). Der Materialzustand ,,Weich® ist in grau dargestellt, die Hardspots sind
schwarz eingefdarbt und unbekannte Zustinde werden weill markiert. Die Trainingsdaten
stammen aus der Messung oben links. In dem zum Trainieren verwendeten Grobblechsegment
werden alle drei Hardspots erkannt. Ahnlich verhilt es sich mit der Zwillingsprobe, auch dort
werden alle drei Hardspots erkannt, im nicht aufgehérteten, so genannten Basismaterial und in
den Hardspots selbst gibt es jedoch vereinzelt weille Bereiche, die vom Modell als ,,Unbekannt*
klassifiziert werden. Die unbekannten Materialzustinde konnen in der Folge nun im Hinblick

auf den Hirtezustand referenziert und zur Aktualisierung des Modells verwendet werden.

8.4  Vergleich zum bisherigen Stand der Technik

Der bisher eingesetzte Klassifikator wurde in der Vergangenheit mit Blick auf die
Herausforderungen im Stahlwerk entwickelt. Wie bisher, muss auch dieser Klassifikator
Hardspots detektieren und unbekannte Merkmalsausprdgungen als Folge von Variationen im
magnetischen Kreis erfassen konnen. Der Hardspot-Klassifikator bestimmt die
mehrdimensionale euklidische Distanz auf Basis des 21-dimensionalen 3MA-X8-

Merkmalsraums.
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8.4.1 Bisher eingesetzter Hardspot-Klassifikator

Der aktuelle Messwert wird vom Hardspot-Klassifikator einer Klasse zugeordnet, wenn
mindestens 80 % der k Nachbarn dieser Klasse zugeordnet werden. Der Wert von k variiert
empirisch je nach Anwendung zwischen 5 und 20. Werden weniger als 80 % von k einer Klasse
zugeordnet, so wird der Bediener des Priifsystems informiert und zu einer mobilen
Hartepriifung zur Plausibilisierung des Klassifizierungsergebnisses aufgefordert. Die Klasse
,Uunbekannt® wird detektiert, wenn der aktuelle Messwert aullerhalb der bekannten
Merkmalsauspridgungen liegt. Zu diesem Zweck wird ein Suchradius um den aktuellen
Messwert definiert, um zu priifen, ob ausreichend Datenpunkte in der Ndhe des aktuellen
Messwertes vorhanden sind. Sind nicht ausreichend viele Datenpunkte vorhanden, kann der
Bediener des Priifsystems die Trainingsdatenbank durch Referenzierung des Hértezustands
erweitern, womit in der Folge weitere Ausprdgungen dieser Zustandsvariation vom System
bewertet werden konnen. Der Suchradius sollte in etwa dem Streuradius der OK bzw. NOK
Zustidnde entsprechen. Ist der Suchradius kleiner, steigt die Wahrscheinlichkeit, dass bereits
bekannte Zusténde als ,,Unbekannt* klassifiziert werden. Ist der Suchradius groBer, steigt die
Wahrscheinlichkeit, dass unbekannte Zustinde einer bekannten Klasse zugeordnet werden. Es
existieren also insgesamt drei Klassen, ,Hart“ und ,,Weich®“ und eine dritte Klasse

,,Unbekannt*.

Im Gegensatz zum Vorgehen in Kapitel 6 und Kapitel 7 wird jedoch nur ein Teil des 21-
dimensionalen Merkmalsraums verwendet. Grund hierfiir ist, dass die Berechnung einer 21-
dimensionalen Distanz sehr rechenintensiv ist und ab einer gewissen Anzahl von Merkmalen
und Eintrdgen in der Trainingsdatenbank dazu fiihrt, dass die Messdaten nicht mehr in Echtzeit
aufgenommen und ausgewertet werden konnen. Die Merkmalsauswahl ist im Prinzip beliebig,
in den bisherigen Umsetzungen dieses Systems haben sich die vier Merkmale Dzmax, Dzmean,

Dyz: und Vcg, im Einsatz als Initialmerkmale etabliert.

Durch Vorgabe einer anwendungsspezifischen quantitativen Schwelle (z.B. 250 HV10) erfolgt
die Klassifizierung des Materialzustandes (OK = Hértewert im spezifizierten Bereich / NOK =
Hartewert liber dem spezifizierten Bereich / ERROR = Materialzustand unbekannt) fiir den
Benutzer in Form einer kundenseitig spezifizierten, dreifarbigen Ampel. Zunichst wird das
achtkanalige Sensorarray mit Hilfe des Priifwagens auf mehreren Stellen des Grobblechs mit
einem Hartewert unterhalb des spezifizierten Bereichs positioniert und als ,,OK* trainiert.
Optional kann das Priifsystem auf mehreren Stellen mit einem Hértewert oberhalb des

spezifizierten Bereichs positioniert werden und dieser Zustand als ,,NOK* in die Datenbank
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trainiert werden. Wird der Priifwagen nach dem Trainieren der Datenbank iiber das Blech

bewegt, wird die aktuell gemessene Position des Grobblechs in Echtzeit bewertet.

Abbildung 58 zeigt links die aktuellen Messwerte aller acht Sensoren (exemplarisch fiir die
beiden Merkmale Dzmax, Dzmean, in der Praxis kommen noch die Merkmale Dz und Vcg, zur
Auswertung hinzu) mit dem entsprechenden Suchradius fiir die acht Kanéle des Priifwagens in
blau und die beim Training aufgenommenen Daten fiir das weiche Basismaterial in griin sowie
fiir die eintrainierten Hardspots in rot. Da sich die Messwerte aller acht Sensoren im griinen
Cluster befinden (links), erhdlt der Bediener die Riickmeldung ,,OK*“ (Mitte), und das

Flachenbild zeigt ausschlieBlich weich klassifiziertes Grundmaterial in griin (rechts).

e e e B e e
25.00 40,00 50,00 60.00 75.00
DZmax [std]

Abbildung 58: Multivariate Bewertung (links Grundmaterial in griin, Hardspot in rot), Ergebnisdarstellung an
einem Grobblechsegment ohne Hardspot (Mitte und rechts) aufgenommen mit dem achtkanaligen 3MA-X8-
Priifwagen

Abbildung 59 zeigt den (aufgrund eines Hardspots) im roten Cluster lokalisierten Messwert von
Sensor 2 (links). Der Bediener wird iiber den Hardspot mit der Meldung ,,NOK* informiert
(Mitte), und im Fldchenbild wird die von Sensor 2 gemessene Inhomogenitit in orange

dargestellt (rechts).
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Abbildung 59: Multivariate Bewertung (links), Ergebnisdarstellung an einem Grobblechsegment mit einem der
Trainingsdatenbank ,,bekannten* Hardspot (Mitte und rechts)

Abbildung 60 zeigt, dass der Messwert von Sensor 2 iiber das rote Cluster gewandert ist, in
unmittelbarer Umgebung (definiert durch den Suchradius) befinden sich keine Daten aus der
Trainingsdatenbank (links). Zwar ist der Messwert ndher am roten, als am griinen Cluster, dies
muss jedoch aufgrund der beschriebenen Mehrdeutigkeiten nicht zwangslaufig bedeuten, dass
der Messwert auch dieser Klasse entspricht. Der Bediener wird mit der Meldung ,,Error
informiert, dass die Merkmalsausprigung des Messwertes von Sensor 2 einen der
Trainingsdatenbank unbekannten Zustand angenommen hat (Mitte). Im Flachenbild wird die

von Sensor 2 gemessene Inhomogenitit in rot dargestellt (rechts).

25.00-— i i i T
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DZmax [std]

Abbildung 60: Multivariate Bewertung (links), Ergebnisdarstellung an einem Grobblechsegment mit einem der
Trainingsdatenbank ,,unbekannten” Merkmalsraumauspragung (Mitte und rechts)
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In Abbildung 61 wurde der unbekannte Zustand mit Hilfe einer mobilen Hartepriifung als
Hardspot referenziert, der eine signifikant hohere Hérte aufwies als die in der
Trainingsdatenbank enthaltenen Hardspots. Die Aktualisierung der Trainingsdatenbank fiihrt

dazu, dass dieser Hardspot im weiteren Verlauf als ,,NOK* klassifiziert wird.

4000 5000 60.00 75.00
DZmax[std] _I1 23 4.5 6 7 u.

Abbildung 61: Multivariate Bewertung (links), Ergebnisdarstellung an einem Grobblechsegment mit einem der
Trainingsdatenbank nachtrainierten Hardspot (Mitte und rechts)

Dieses Vorgehen erlaubt sowohl die Erkennung lokaler Hirteinhomogenitdten als auch die
flexible Erweiterung der Trainingsdatenbank, so dass es nicht erforderlich ist, die Vielzahl an
moglichen Zustandsvariationen des gesamten Zustandsraums im Vorfeld einzustellen, zu

messen und zu referenzieren [14].
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8.4.2 Einfluss der Trainingsdatenbasis

Die Klassifikation auf der in Abschnitt 8.3 gezeigten Datenbasis ist in Abbildung 62 sowohl
fiir die Trainingsplatte mit Hardspots (links) als auch fiir die Zwillingsprobe (rechts) dargestellt.
Durch die mit eintrainierten Randbereiche und die dadurch entstandenen Mehrdeutigkeiten in

den Merkmalsauspragungen ist keine zuverldssige Klassifikation der Hardspots moglich.

Abbildung 62: Hardspot-Klassifikation auf Basis der bisher verwendeten vier Merkmale Dzmax, Dzmean, Dzr und
Vcg, und des bisher eingesetzten Hardspot-Klassifikators mit eintrainiertem Randbereich

Werden die Randbereiche aus der Trainingsdatenbasis entfernt, zeigt sich in Abbildung 63, dass
die Klassifikation der Hardspots brauchbare Ergebnisse liefert. Neben den Randbereichen, die
nun als ,,Unbekannt* bzw. ,,Hart* klassifiziert werden, werden Teile der groBeren Hardspots

als ,,Unbekannt* klassifiziert.

Abbildung 63: Hardspot-Klassifikation auf Basis der bisher verwendeten vier Merkmale Dzmax, Dzmean, Dzr und
Vcg, und des bisher eingesetzten Hardspot-Klassifikators ohne eintrainierten Randbereich

Da die Randbereiche bisher nicht von Interesse waren, wurde diese Einschrinkung

kundenseitig toleriert.
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8.4.3 Sandgestrahlte Grobbleche

Die Hardspotdetektion muss auch vor dem Hintergrund variierender Prozesse im Stahlwerk
zuverléssig funktionieren. Ein Beispiel hierfiir ist Behandlung der Oberflachen der Grobbleche.
Die bisherigen Untersuchungen wurden an polierten Grobblechsegmenten durchgefiihrt, einige
Kunden verwenden Druckstrahlen mit festem Strahlmittel (umgangssprachlich Sandstrahlen)

zur Entfernung der Zunderhaut.
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Abbildung 64: Grobblechsegment mit sechs induktiv eingebrachten Hardspots und anschlieBender Entfernung des
Zunders durch Sandstrahlen der Oberfliche (21-dimensionaler 3MA-X8-Merkmalsraum als Flachenbild)

Das in Abbildung 64 vermessene Grobblechsegment weist insgesamt sechs kiinstlich
eingebrachte Hardspots auf, das Grobblechsegment in Abbildung 65 insgesamt acht. Im
Gegensatz zu dem Experiment aus 8.2 und der Datenbasis aus 8.3 handelt es sich dabei um
zwei Grobblechsegmente, bei denen der Zunder durch Sandstrahlen der Oberfliche statt durch
Polieren entfernt wurde. Dieser Wechsel der Oberflichenbehandlung bringt hohe
oberflichennahe Druckspannungen in das Grobblechsegment ein [73]. Da das magnetische
Verhalten ferromagnetischer Werkstoffe auch vom Spannungszustand abhéngt, bilden sich

diese liberlagerten Druckspannungen auch in den 3MA-X8-Merkmalen aus.

Die Hardspots in Abbildung 65 und Abbildung 64 sind in den einzelnen Merkmalen durch die
iberlagerten Druckspannungen deutlich schlechter zu erkennen als im direkten Vergleich mit
den polierten Oberflichen in Abbildung 56. Die kundenseitige Vorgabe ist, dass eines der

Bleche zum Trainieren und das andere zum Validieren verwendet wird. Einer der kunstlich
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eingebrachten Hardspots dient als Trainingsdatenbasis fiir den Zustand ,,Hart* und maximal
15 % des Basismaterials soll als Trainingsdatenbasis fiir den Zustand ,,Weich* verwendet
werden. Das Vorgehen flir Training und Validierung ist analog zu Abschnitt 8.2. Um die
gesamte Variation des Basismaterials zu erfassen, werden auch hier 10 % der verfligbaren

Daten randomisiert als Trainingsdaten verwendet.
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Abbildung 65: Grobblechsegment mit acht induktiv eingebrachten Hardspots und anschlieBender Entfernung des
Zunders durch Sandstrahlen der Oberflache

Das Ziel ist auch hier ein Modell, das die Hardspots zuverldssig detektiert und dem Modell

unbekannte Materialzustinde als ,,Unbekannt® identifiziert.

Abbildung 66 zeigt oben links das Klassifikationsergebnis fiir das zum Trainieren verwendete
Grobblechsegment aus Abbildung 64 und oben rechts das entsprechende Histogramm fiir die
Trainings- und  Validierdaten dieses Grobblechsegments. Unten wurde das
Klassifikationsmodell an dem Grobblechsegment aus Abbildung 65 validiert. Rechts sind
erneut die entsprechenden Histogramme fiir die Trainings- und Validierdaten abgebildet. In

Abbildung 67 wurde die Trainings- und Validierbleche vertauscht.
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Abbildung 66: Klassifikationsergebnis fiir das zum Trainieren verwendete Grobblechsegment (oben links) und

Histogramm (oben rechts) und dem zum Validieren verwendeten Grobblechsegment (unten links) und
Histogramm (unten rechts)

amplitude

train

-12000

- 10000

predicted lEl

train
predicted

-15
amplitude

train

predicted El

train
predicted

amplitude

Abbildung 67: Klassifikationsergebnis und Histogramm nach Tausch des zum Trainieren (oben) und Validieren
(unten) verwendeten Grobblechsegments
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Wihrend keiner der Hardspots bei der Validierung in Abbildung 66 erkannt wurde, bildet das
Modell in Abbildung 67 zwar die Hardspots ab, die Anzahl an ,,Unbekannt“-Zustdnden und
auch Fehlklassifizierungen des Basismaterials (ein GroB3teil des Basismaterials wird als ,,Hart*

klassifiziert) ist jedoch im Vergleich mit der Datenbasis aus 8.3 sehr hoch.

Der Vergleich von Abbildung 66 und Abbildung 67 zeigt, wie elementar wichtig eine fiir die
Problemstellung ausreichend reprasentative Datenbasis sowie die Verteilung der Daten ist. In
beiden Abbildungen gibt es eine Verschiebung der Daten im Histogramm. Im einen Fall
(Abbildung 66) kommt es dazu, dass Eintrdge im Histogramm nach rechts in Richtung des
Basismaterials verschoben sind und dadurch die Hardspots als Basismaterial erkannt werden.
Im anderen Fall (Abbildung 67) kommt es zu einer Verschiebung der Eintrdge im Histogramm
nach links in Richtung der Hardspots, was dazu fiihrt, dass das Basismaterial {iberwiegend als

Hardspot und die Hardspots als unbekannte Eintrige klassifiziert werden.
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8.5  FEinsatz uniiberwachter maschineller Lernalgorithmen zur
Hardspotdetektion

Die Adaption der Methodik zur Hardspotdetektion eignet sich zwar zur Bewertung polierter
Oberflachen, die kundenseitigen Anforderungen im Hinblick an die Trainings- und
Validierdaten konnten jedoch fiir sandgestrahlte Grobbleche nicht erfiillt werden. Zwar konnten
die Hardspots in den zum Training verwendeten Grobblechsegmenten nachgewiesen werden,
eine Ubertragung auf das jeweils nicht zum Training verwendete Grobblechsegment ist jedoch
aufgrund der hohen Anzahl an Fehlklassifizierungen nicht zu empfehlen. Ein Schwachpunkt in
dem Vorgehen ist die unter Umstéinden zu geringe und nicht ausreichende Datenbasis aufgrund
der Notwendigkeit referenzierter Daten. Anzustreben wére also ein Vorgehen ohne bzw. mit

moglichst wenigen und trotzdem ausreichend referenzierten Daten.

Im Gegensatz zu den bisher eingesetzten liberwachten Lernalgorithmen, deren Hauptaufgabe
es ist, ein an die vorhandenen Referenzen der Trainingsdatenbasis optimiertes Modell zu
ermitteln, extrahieren und visualisieren uniiberwachte maschinelle Lernalgorithmen
Zusammenhédnge in der unreferenzierten Datenbasis, die in den Eingangsmerkmalen nicht zu
erkennen sind. Im Wesentlichen geht es dabei um die Behandlung von Redundanzen und

Mehrdeutigkeiten im Merkmalsraum.

Um dennoch eine zuverldssige Detektion von Authdrtungen an sandgestrahlten Grobblechen
zu erhalten, wird der segmentierende Charakter der in Abschnitt 4.2.2.4 vorgestellten
Unabhéngigkeitsanalyse ausgenutzt. In diesem Beispiel soll der magnetische Fingerabdruck der
Hardspots an dem zum Trainieren verwendeten Grobblechsegment ermittelt und auf die
Validierplatte appliziert werden. Wie bereits beschrieben, wird dabei die Anzahl der zu
extrahierenden Unabhéngigkeitskomponenten, ausgehend von eins, so lange erhoht, bis sich
die lokalen Aufhirtungen mdglichst univariat in einem Merkmal abbilden. Das weitere
Vorgehen entspricht nun exakt der in 8.3.2 beschriebenen Vorgehensweise auf der

Trainingsdatenbasis aus 8.4.3 (Abbildung 67 unten).

Abbildung 68 zeigt links das Ergebnis fiir das zum Trainieren verwendete Grobblechsegment,
rechts das Grobblechsegment, dass zum Validieren verwendet wurde. Im Vergleich zum
Vorgehen in Abbildung 67 zeigt sich, dass die vorgeschaltete ICA einen 16-dimensionalen
Sekundidrmerkmalsraum erzeugt, in dem es durch den Einsatz der LDA und den verfiigbaren
Trainingsdaten gelingt, die Hardspots fiir beide Grobblechsegmente zuverldssig vorherzusagen.

Neben als ,,Unbekannt™ klassifizierten Zustinden gibt es vereinzelt auch fehlerhafte
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Hardspotanzeigen, die sich jedoch unterhalb der geforderten Auflosungsgrenze von 10 mm
befinden. Das zum Validieren verwendete Grobblechsegment zeigt zudem einige

Fehlklassifizierungen im Randbereich an.

Abbildung 68: Klassifikationsergebnis durch vorgeschaltete ICA anstelle des 21-dimensionalen 3MA-X8-
Merkmalsraums (links Grobblechsegment zum Trainieren, rechts Grobblechsegment zum Validieren)

Dieses Vorgehen zeigt erneut auf, wie wichtig der Informationsgehalt und seine Représentation
im Merkmalsraum ist. In beiden Féllen, sowohl in Abbildung 67 als auch in Abbildung 68, liegt
die gleiche Datenbasis zugrunde, durch die ICA wurde lediglich eine andere Art der Darstellung
der Information gefunden. Dadurch ist es moglich, die Vorhersagequalitét, verglichen mit dem
Ergebnis in Abbildung 67, insbesondere fiir die Abbildung der Testdaten, signifikant zu

verbessern.



117

8.6  Datensynthese

Die Herausforderung bei der Detektion von Hardspots in Grobblechen liegt nicht darin, diese
Aufhértungen an einzelnen Blechsegmenten zu detektieren. Das Problem ist vielmehr, dass die
Trainingsdatenbasis zur Losung dieses Zwei-Klassen-Problems sehr unbalanciert ist, da zwar
eine enorm gro3e Datenbasis fiir den ,,Weich“-Zustand existiert (die auch referenziert werden
muss), aber nur eine sehr geringe und statistisch nicht représentative Menge an ,,Hart"-
Zustanden vorhanden ist. Die Problematik geht noch deutlich weiter: In der Praxis haben sich
aus Sicht der Stahlhersteller aufwendige Techniken wie Laser- oder Induktionshirten zur
Erstellung von Testfehlern etabliert, die zwar zu Hardspots mit dem geforderten mechanischen
Harteunterschied fithren. Die mechanische Hérte ist jedoch im Hinblick auf die Mikrostruktur
und somit dem magnetischen Verhalten nicht eindeutig, vereinfacht ausgedriickt, verschiedene
Werkstoffe mit unterschiedlicher magnetischer Signatur konnen die gleiche Hirte aufweisen.
Der Grund fiir diesen Umstand liegt nach eigener Erfahrung vermutlich darin, dass die
Mechanismen der Hardspotbildung nicht ausreichend verstandenen sind, um die lokalen
Aufhédrtungen in der erforderlichen GroBe reproduzierbar bereitzustellen. Dies fiihrt zur
ndchsten Problematik, ndmlich dass die Hardspots lediglich in Form, Flache und der zuldssigen
Hirtedifferenz definiert sind [71]. Uber die Tiefe der Aufhiirtung wird keine Aussage getroffen,
was jedoch im Hinblick auf die Parametrierung und der damit verbundenen
Messempfindlichkeit des 3MA-X8-Systems relevant ist. Verdeutlicht werden soll das an dem
Umstand, dass die elektromagnetischen = Verfahren eine  frequenzabhingige
Wechselwirkungstiefe als Folge des Skineffekts aufweisen und beim Einsatz des 3MA-X8-
Verfahrens die Eindringtiefe je nach Magnetisierungsfrequenz und Material auf ca. 0,5 mm —
2 mm geschatzt wird. Diese unvollstindige Spezifikation der Hardspots fiihrt auch dazu, dass
speziell sehr oberflichennahe Fehler unterhalb der Eindringtiefe durch den integralen Charakter

im Betrieb ,,iibersehen® werden.

Sollte ein ,,echter Hardspot im Prozess entdeckt werden, kann zwar der magnetische
Fingerabdruck des Hardspots ermittelt werden, eine statistisch reprdsentative Datenmenge

»dieses® Hardspots existiert aber noch nicht.

Im Folgenden soll eine Moglichkeit zur Datensynthese vorgestellt werden, mit der es moglich
ist, dem 3MA-X8-System kiinstliche Hardspots ,,vorzutduschen®, und zwar rein datenseitig und
nicht als physischer Hardspot im Grobblech. Das Vorgehen soll an den verfiigbaren
laserinduzierten Hardspots demonstriert werden, es ist jedoch davon auszugehen, dass sich das

Prinzip auf jeden beliebigen Hardspot bzw. weiter gedacht, auf jeden magnetischen Einfluss
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mit bekanntem magnetischen Fingerabdruck anwenden lédsst. Die Grundidee hinter dem
Vorgehen ist, dass durch den magnetischen Fingerabdruck ein univariates Sekundarmerkmal
existiert, das die Hardspots abbildet (vgl. Abbildung 17) und diese sich durch Manipulation
dieses Sekunddrmerkmals mit anschlieBender Riicktransformation im Eingangsmerkmalsraum

abbilden.

3MA-X8 Merkmale 3MA-X8 Merkmale
Blech ohne Hardspots Synthetische Hardspots

=

E !F ! Maniulation Hardpot IC

Rucktransformation

Abbildung 69: Vorgehen bei der Datensynthese von Hardspots an einem Grobblechsegment ohne echten Hardspot

Abbildung 69 zeigt das schematische Vorgehen bei der Datensynthese. An einem
Grobblechsegment mit Hardspot wird die entsprechende ICA-Komponente ermittelt. Durch
Applizierung der Transformationsvorschrift an einem Grobblechsegment ohne Hardspots kann
der magnetische Fingerabdruck manipuliert (zur Veranschaulichung der Manipulation wurde
das Hardspot-IC einfach ersetzt) und durch Riicktransformation in den Eingangsmerkmalsraum

synthetisiert werden.

Wie in 8.5 vorgeschlagen sollte die Anzahl extrahierter ICA-Komponenten so gering wie
moglich gehalten werden. Abbildung 70 zeigt die Ermittlung des magnetischen Fingerabdrucks
der Hardspots durch den Einsatz der FastICA und der Extraktion von vier Sekunddrmerkmalen
(oben) sowie der Applizierung der ermittelten Transformationsvorschrift auf die
Zwillingsprobe (Mitte). Zur Demonstration der Datensynthese wird der Flidchenscan des
Hardspot-IC der Zwillingsprobe horizontal in zwei Teile geteilt, der untere Teil wird durch den

oberen Flichenscan ersetzt.
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Abbildung 70: Ermittlung des magnetischen Fingerabdrucks (oben) und Applizierung auf Zwillingsprobe (unten)

Mit Ausnahme des scharfen Ubergangs, an dem die beiden Flichenscans zusammengefiihrt
wurden, bilden sich die Messwerte in Abbildung 71 qualitativ dhnlich ab, was die prinzipielle
Eignung dieser Vorgehensweise zur Datenaugmentierung aufzeigt, die in der Zukunft fundiert

untersucht werden muss.

R Zmun_1 R Zmax 1 AWI0Z 1
e

Abbildung 71: Grobblechsegment mit echten und synthetisierten Hardspots
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8.7  Zusammenfassung und Diskussion

Im Rahmen dieses Kapitels wurde die Aufgabenstellung der Hardspotdetektion an Grobblechen
beschrieben. Eine Herausforderung ist dabei die stets geringe referenzierte Datenbasis, was ein
Umdenken in der Anwendung der Methodik erfordert. Beispielsweise kann es sein, dass
aufgrund der statistisch nicht représentativen Datenbasis Materialzustinde gemessen werden,
die dem Modell unbekannt sind und dabei die Gefahr von Fehlklassifikationen existiert und
Hardspots nicht erkannt werden. Aus diesem Grund wird zusétzlich zur Klassifikation des
Basismaterials und der Hardspots eine dritte Klasse zur Erkennung unbekannter
Materialzustidnde definiert. Die Grundidee hinter diesem Vorgehen ist, dass es in der Praxis
trotz der im Vorfeld nicht verfiigbaren reprasentativen Datenbasis moglich ist, unbekannte
Zustande zu referenzieren und so mit der Zeit eine mdglichst reprasentative und referenzierte
Datenbasis zu erhalten. Die Dauer bis zum Erhalt dieser Datenbasis ist unter anderem stark vom
Prozess im jeweiligen Stahlwerk und der damit verbundenen Materialvariation im Grobblech
abhéngig. Zusitzlich wird wegen der geringen Datenbasis und dem ,Fluch der
Dimensionalitdt™ auf die polynomielle Erweiterung des Merkmalsraums verzichtet. Es konnte
gezeigt werden, dass die Vorhersagequalitit der Modelle unter Anwendung der modifizierten
Methodik signifikant verbessert wird. Es konnten aber auch Grenzen der Methodik aufgezeigt
werden. Wihrend diese an polierten Blechoberflichen zuverldssige Ergebnisse liefert, zeigt
sich, dass das trainierte Modell nicht an sandgestrahlten Grobblechsegmenten mit im Hinblick

auf den Bearbeitungsprozess gleich behandelten Grobblechsegmenten validiert werden konnte.

Ein vielversprechender Ldsungsansatz ist der FEinsatz uniiberwachter maschineller
Lernalgorithmen wie die Unabhédngigkeitsanalyse. Diese zeigt beeindruckende Ergebnisse in
der Segmentierung magnetischer Einflussfaktoren. Durch die multivariate Vorverarbeitung des
Merkmalsraums ist es anschlieBend moglich, die Hardspots auf Basis der linearen

Diskriminanzanalyse zu klassifizieren.

Die Ergebnisse in diesem Kapitel sind so zu bewerten, dass sich das System prinzipiell zur
Losung der Hardspotdetektion eignet. Aufgrund der nicht reprasentativen Datenlage wird es in
der Zukunft jedoch essentiell sein, das System in der Praxis fortwdhrend zu validieren und ggf.
zu optimieren. Auch sollte erwéhnt werden, dass die bisherigen Untersuchungen ausschlieBlich
an kiinstlich eingebrachten Hardspots durch Induktiv- oder Laserhdrten mit polierter oder
sandgestrahlter Oberfliche durchgefiihrt wurden. Zum einen sind diese Testfehler
mikromagnetisch nicht reprasentativ, da sich der ,,magnetische Fingerabdruck® des Testfehlers

aus der Erfahrung heraus mit Sicherheit von den in der Praxis aufgetretenen Hardspots
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unterscheidet (vermutet werden kohlenstoff- oder thermomechanisch-induzierte Hardspots).
Zum anderen ist der Aufwand, Oberflachen in der Produktion zu polieren, nicht vertretbar und
wird deshalb von den Stahlherstellern abgelehnt. Je nach Prozess im Stahlwerk sind die
Grobbleche entweder mit einer Zunderschicht von weniger als 0,5 mm versehen oder die
Zunderschicht wird durch Sandstrahlen entfernt. Der Hintergrund der zur Verfiigung gestellten
polierten Grobbleche ist nicht zweifelsfrei bekannt, die Riickmeldung aus diversen Stahlwerken
lasst aber vermuten, dass der Grund in der reproduzierbaren Erstellung von Testfehlern liegt.
Da die genauen Mechanismen, die zur kritischen Hardspotbildung fithren bisher, laut Aussagen
der Stahlhersteller, weitestgehend unbekannt sind, ist, beispielsweise in der DIN 4863, ein
Hardspot lediglich in seiner Form, Fliche und der zuldssigen Hértedifferenz definiert [71]. In
welcher Art dieser Testfehler zu erzeugen ist oder wie tief dieser sein darf, ist nicht festgelegt.
Dies ist deshalb relevant, da einerseits die Parametrierung Einfluss auf die Messempfindlichkeit
der ,,echten* Hardspots haben konnte und andererseits die elektromagnetischen Verfahren eine
frequenzabhingige Wechselwirkungstiefe als Folge des Skineffektes aufweisen. Beim Einsatz
des 3MA-X8-Verfahrens wird die Eindringtiefe je nach Magnetisierungsfrequenz im Bereich

von ca. 0,5 mm — 2 mm geschétzt.

Diskutiert werden derzeit auBerdem Moglichkeiten zur aktiven Kompensation von Storgréfen
wie beispielsweise der Temperatur oder der Sensorabhebung. Durch Verwendung eines
Temperatursensors kann beispielsweise der Temperatureinfluss aus einzelnen Merkmalen
kompensiert werden. Um das Prinzip zu verdeutlichen, wurde ein Grobblechsegment mit
kiinstlich eingebrachtem Hardspot in eine Klimakammer gebracht und die Temperatur in der
Kammer von -20 °C bis +80 °C und anschlieBend von +80 °C bis -20 °C in Schritten von 20 K
mit einer Haltezeit von 2 h variiert und gleichzeitig mit zwei 3MA-X8-Sensoren vermessen.
Sensor 1 war auf dem Hardspot und Sensor 2 auf dem weichen Basismaterial positioniert.
Abbildung 72 zeigt oben links das Temperaturprofil T nom und die aktuell gemessene
Temperatur T act iiber der Anzahl der aufgenommenen Messwerte. Der Einfluss der
Blechtemperatur lésst sich in drei Gruppen einteilen. Oben rechts ist ein 3MA-X8-Merkmal
abgebildet, das keine Temperaturabhéngigkeit zeigt. Unten links ist ein 3MA-X8-Merkmal
abgebildet, das zwar eine signifikante Temperaturabhiingigkeit aufweist, jedoch sind keine
Mehrdeutigkeiten bei der Bewertung des Materialzustandes vorhanden. Unten rechts ist ein
3MA-X8-Merkmal abgebildet, das sowohl eine signifikante Temperaturabhdngigkeit als auch
dadurch hervorgerufene Mehrdeutigkeiten aufweist. Ohne explizite Temperaturinformation ist
bei Betrachtung des Merkmals Zmean alleine keine eindeutige Klassifizierung des Hardspots

moglich. Beispielsweise kann ein Wert von 475 Ohm fiir das Merkmal Zmean entweder das
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weiche Basismaterial bei einer Temperatur von ca. -20 °C oder aber einen Hardspot bei ca.

55 °C abbilden.
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Abbildung 72: Temperaturprofil T nom und gemessene Temperatur T act in der Klimakammer (oben links), ein
Merkmal ohne signifikante Temperaturabhéngigkeit (oben rechts), ein Merkmal mit Temperaturabhéngigkeit ohne
Mehrdeutigkeiten (unten links), ein Merkmal mit Temperaturabhéngigkeit und Mehrdeutigkeiten (unten rechts)

Durch aktive Messung der Blechtemperatur mit einem in der Sensorzeile integrierten
Temperatursensor kann der Einfluss der Blechtemperatur auf einzelne 3MA-X8-Merkmale um
einen zuvor spezifizierten Temperaturarbeitspunkt (z.B. 5°C in Abbildung 73 unten)
kompensiert werden. Hierbei wird in praxisgerechter Nédherung angenommen, dass die

Temperatur einen vorwiegend linearen Einfluss auf die Messwerte besitzt.
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Abbildung 73: Temperaturabhéngigkeit von DZmax (links) und Zmean (rechts) ohne Kompensation (oben) und
mit Kompensation (unten)

Auf alle Merkmale verallgemeinert, kann eine temperaturabhingige Variable X8temp durch
einen Offset X8ofret addiert mit dem Produkt der aktuellen Temperatur Ta: und einer

Konstanten m (vgl. Gleichung 42) berechnet werden.

X8remp =M Toce + X8ofrset Gleichung 42

Mit Hilfe des gemessenen Merkmals, dem Produkt Tac und m sowie einem vorab definierten
Temperaturarbeitspunkt To kann der lineare Einfluss der Temperatur auf die Merkmale

signifikant reduziert werden (vgl. Gleichung 43).

X8comp = X8Temp —m- (Tact - To) Gleichung 43

Zur Erzeugung von Abbildung 73 wurde je ein univariates lineares Regressionsmodell fiir die
Merkmale DZmax und Zmean in Abhédngigkeit der Temperatur nach Gleichung 42 bestimmt

(oben) und anschlieBend durch Gleichung 44 vom Temperatureinfluss bereinigt. Durch diese
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Kompensation bewirkt die Blechtemperatur geringere Mehrdeutigkeiten im Merkmalsraum,

die der Klassifikator kompensieren muss.

Ahnlich verhilt es sich mit der Sensorabhebung. Die elektrooptische Entfernungsmessung [74]
eignet sich zwar prinzipiell zur Bestimmung der Sensorabhebung, da in der Praxis jedoch
mehrkanalige Sensorarrays zum Einsatz kommen werden, bedeutet dies, jeder 3MA-X8-
Priitkopf benétigt einen eigenen Abstandssensor (tatsdchlich wiirde ein Abstandssensor
aufgrund der Anzahl geometrischer Freiheitsgrade des 3MA-X8-Priitkopfs nicht ausreichen).
Alternativ kann die Sensorabhebung durch einen ,virtuellen Liftoff-Sensor aus den
aufgenommenen Sensordaten ermittelt und, wie bereits beim Einsatz des Temperatursensors,

kompensiert werden.

In wie weit sich diese KompensationsmaBBnahmen auf die Vorhersagequalitit des
Gesamtsystems auswirken, kann zum aktuellen Zeitpunkt aufgrund der ohnehin schon geringen

Datenlage nicht fundiert bewertet werden.
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9  Verfahrenserweiterung 2MO

9.1 Einfiihrung

Aufgrund des hochpermeablen Elektromagneten werden beim 3MA-X8-System in der Regel
Wirbelstromfrequenzen bis maximal 5 kHz eingesetzt. Dadurch liegt die Eindringtiefe je nach
Parametrierung und Material im Bereich von ca. 0,5 mm — 2 mm. Uber diese Eindringtiefe wird
die Messinformation integral abgebildet, was vereinfacht ausgedriickt dazu fiihrt, dass
oberflichennahe Effekte unterhalb der Eindringtiefe nicht optimal aufgelost werden konnen.
Eine Moglichkeit das System mit hoheren Frequenzen zu betreiben und optimierte
Tiefenauflosung zu erreichen, ist der klassische Einsatz von Luftspulen ohne hochpermeablen

Kern, wodurch tiberwiegend sehr oberflichennahe Effekte aufgelost werden.

Durch den modularen Aufbau in der Datenaufnahme bietet das 3MA-X8-System die
Moglichkeit, verschiedene Spulenkonzepte kombiniert zu betreiben. Durch die Kombination
eines niederfrequent angesteuerten Elektromagneten (NF-Sensor) und einer hoherfrequent
angesteuerten Luftspule (HF-Sensor) ist es moglich, Informationen aus unterschiedlichen
Wechselwirkungstiefen gemeinsam zu betrachten und dadurch sowohl oberflichennahe, aber

auch darunterliegende Effekte aufzulGsen.

NF — JUxs

-

UEC

E’a

HF | <—

Byg

Abbildung 74: Kombination von NF- und HF-Sensoren (links schematisch, rechts als Modellzeichnung in einem
Priifkopf)
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Im Gegensatz zur iiberlagerten spannungsgesteuerten Anregung beim NF-Konzept (vgl.
Kapitel 4.1.4) wird die Luftspule nur mit einer sinusférmigen Spannung betrieben. Zur
Ummagnetisierung wird beim HF-Konzept die niederfrequente Magnetisierung des
Elektromagneten verwendet. Die Signale fiir NF- und HF-Konzept weisen sehr hohe
Ahnlichkeiten zueinander auf, lediglich ist die HF-Wirbelstromfrequenz etwa um den Faktor
10 hoher. Durch diese Synergie wird aus beiden Verfahren der identische 21-dimensionale
3MA-X8-Merkmalsraum extrahiert, um die Vorteile beider Sensorkonzepte kombiniert in
einem multimodalen Messsystem, dem so genannten ,,MicroMagnetic Observer* (kurz 2MO),

zu betreiben.

9.2  Experiment

Zur Erprobung wurde eine Versuchsreihe mit Vierpunkt-Biegeversuchen durchgefiihrt, in

denen Vierkantstahlproben belastet und mit dem 2MO-System charakterisiert werden. Es

handelt sich dabei um insgesamt neun Proben (vgl. Abbildung 75 links) aus drei verschiedenen

Stahlsorten (C45, S235JR, S355J2).

Neutrale Faser

Zug

I, O

Abbildung 75: Vierkantstahlproben (links), schematische Darstellung des Vierpunktbiegeversuchs (rechts)

Abbildung 75 zeigt rechts schematisch den Vierpunkt-Biegeversuch. Zwei Stempel mit dem
Abstand [; driicken von oben mit einer definierten Kraft F auf die Probe, auf der Unterseite

halten zwei weitere Stempel mit dem Abstand [, dagegen, an den Kontaktflaichen oben und
unten kommt es zu einer Kraft F; = F, = g Dadurch entsteht zwischen den beiden oberen

Stempeln bei elastischer Belastung der Probe (07,4 < Rey) ein nahezu homogener
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Spannungsverlauf in der Oberfldche, der linear in die Tiefe abnimmt. In der so genannten

neutralen Faser wechselt die Druckspannung (rot) zur Zugspannung (blau).

Der Stempelabstand (I; = 200mm, [, = 400mm) wurde so gewéhlt, dass der 2MO-Sensor im
Bereich der homogenen Spannung angekoppelt werden kann. Abbildung 76 zeigt links den

Versuchsaufbau.

Kraft | Spannung Streckgrenze
C45 | S235JR. | S355J2
0 kN 0 MPa 0% 0% 0%

2kN | 2222 MPa | 5% 10% 6%
4 kN | 44.44 MPa | 10% 20% 13%
6 kN | 66.67 MPa | 16% 30% 19%
8 kN | 88.89 MPa | 21% 40% 26%
10 kN | 111.11 MPa | 26% 49% 32%

Abbildung 76: Vier-Punkt-Biegeversuchsaufbau

Die Belastungsgrenzen orientieren sich an dem Werkstoff mit der geringsten Streckgrenze, hier
dem Werkstoff S235JR. Um Plastifizierungseffekte zu vermeiden, werden die Proben nur bis
zur halben Streckgrenze des Werkstoffs S235JR belastet. Die Belastungsstufen im Zugversuch
in Kraft, Spannung und mit prozentualer Angabe der Belastung auf die eigene Streckgrenze
sind in Abbildung 76 rechts dargestellt. Im Folgenden wird die Kraft als ZielgroBBe verwendet,
im Bereich der Druckspannungen ist die Kraft mit einem negativen Vorzeichen

gekennzeichnet.
Das 2MO-System wurde dabei mit folgender Parametrierung betrieben:
- Magnetisierungsamplitude Amag =4 V
- Magnetisierungsfrequenz fimag = 100 Hz
- Uberlagerungspermeabilititsamplitude Accip =1 V
- Uberlagerungspermeabilititsfrequenz fecip = 4 kHz
- Wirbelstromamplitude Agc =5 V

- Wirbelstromfrequenz frc = 50 kHz
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9.3 Kraftbestimmung mit dem 2MO-System

9.3.1 Eingangsmerkmalsraum

Der fiir diese Aufgabenstellung verfligbare 45-dimensionale 2MO-Merkmalsraum setzt sich
zusammen aus dem 2I1-dimensionalen NF-Merkmalsraum und dem 21-dimensionalen HF-
Merkmalsraum. Zusétzlich wird die HF-Induktivitit Lgc berechnet, daraus werden drei weitere
Merkmale extrahiert, die Induktivitit im Loopschwerpunkt, Loopmaximum und

Loopminimum.

9.3.2 Datenaufnahme

Die Methodik sieht erneut ein Regressionsmodell mit drei Stiitzstellen und Erhéhung der
Anzahl der Stiitzstellen vor, bis keine signifikante Verbesserung der Vorhersagequalitit auf
Basis des Eingangsmerkmalsraums zu erwarten ist. Abbildung 77 zeigt links R? und rechts

RMSE fiir die Trainings- und Testdaten.

101 1.8
100 ——RMSE_train
99 1.6 —4—RMSE_test
98 =z 14
= % =
= 96 I(-}JJ 1.2
® 95 =
94 ®= 1
93 —o—R2_train 08 o«
92 —4—R? test
91 0.6
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Anzahl der Stiitzstellen Anzahl der Stiitzstellen

Abbildung 77: R? (links) und RMSE (rechts) in Abhéngigkeit der Anzahl der Stiitzstellen

Die Vorhersagequalitit der Testdaten verbessert sich bis neun Stiitzstellen signifikant, wahrend
sich die Vorhersagequalitit der Trainingsdaten verschlechtert. Der RMSE der Testdaten
verbessert sich von 1,56 kN auf 0,58 kN, R? der Testdaten verbessert sich von 0,918 auf 0,995.
Der RMSE der Trainingsdaten verschlechtert sich von 0,278 kN auf 0,55 kN, R? der
Trainingsdaten verschlechtert sich von 0,998 auf 0,99. Dies ist akzeptabel, da ein Modell genau

dann ausreichend gut parametriert ist, wenn die Vorhersagequalitit von Trainings- und
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Testdaten dhnlich ist. Hinzu kommt, dass die absolute Verbesserung der Testdaten groBer ist

als die Verschlechterung der Trainingsdaten.

9.3.3 Polynomielle Merkmalsraumerweiterung

In diesem Schritt der Methodik wird gepriift, in wie weit die Vorhersagequalitit des

Regressionsmodells durch polynomielle Erweiterung des Eingangsmerkmalsraums auf der

Datenbasis aus 9.3.2 verbessert werden kann. In Abbildung 78 zeigt sich, dass die polynomielle

Erweiterung auf Grad zwei zu einer signifikanten Verbesserung der Vorhersagequalitit im

Hinblick auf R? und RMSE fiihrt, eine weitere Erhohung des Polynomgrades fiihrt zu einer

deutlichen Verschlechterung der Vorhersage fiir die Trainings- und Testdaten.

0.7

0.6

RMSE / kN
o o
» w

0.3

0.2

RMSE

—@— train data
—¥— test data

2 4
Grad der Merkmalsraumerweiterung

R2 Train : 0.998
R2 Test : 0.997

R2

0.998

0.996

0.994

0.992

R2 /%
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0.986 —@— train data
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1 2 3 4
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+ test data
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¢} 5 10
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Abbildung 78: Einfluss der polynomiellen Merkmalsraumerweiterung (oben links RMSE, oben rechts R?) und
Ergebnis der MLR nach polynomieller Erweiterung mit Polynomgrad zwei (unten)
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9.3.4 Vergleich zum bisherigen Stand der Technik

Abbildung 79 zeigt links die Vorhersagequalitit des Regressionsmodells auf Basis des 21-
dimensionalen 3MA-X8-NF-Merkmalsraums sowie rechts das Ergebnis unter Verwendung des
24-dimensionalen auf Basis extrahierten HF-Merkmalsraums. Die Trainingsdaten werden oben
links mit einem R2 von 0,97 und einem RMSErtin von 1,042 kN, die Testdaten werden mit
einem R? von 0,973 und einem RMSEres von 0,99 kN vorhergesagt. Oben rechts werden die
Trainingsdaten mit einem R? von 0,981 und einem RMSE von 0,829 kN, die Testdaten werden
ebenfalls mit einem R? von 0,973 und einem RMSE von 0,983 kN vorhergesagt.

R2 Train : 0.970 RMSE Train: 1.042 R2 Train : 0.981 RMSE Train: 0.829
R2 Test : 0.973 RMSE Test : 0.990 R2 Test : 0.973 RMSE Test : 0.983
e train data e train data

+ test data + test data

Vorhergesagte Kraft / kN
Vorhergesagte Kraft / kN

-10 -5 [+ 5 10 -10 -5 [+ 5 10
Referenzierte Kraft 7/ kN Referenzierte Kraft / kN
R2 Train : 0.992 RMSE Train: 0.529
R2 Test : 0.985 RMSE Test : 0.725

10 e train data
+ test data

Vorhergesagte Kraft / kN

-10 =5 0 5 10
Referenzierte Kraft / kN

Abbildung 79: Vergleich 21-dimensionaler 3MA-X8-Merkmalsraum (oben links) und 24-dimensionaler
Merkmalsraum auf Basis der Luftspule (oben rechts) und dem 45-dimensionalen 2MO-Merkmalsraum

In Abbildung 79 unten zeigt sich, dass allein die Kombination beider Merkmalsrdume ohne

polynomielle Merkmalsraumerweiterung deutlich bessere Vorhersagen erlaubt, als unter



131

Verwendung der einzelnen 21- bzw. 24-dimensionalen Merkmalsrdume. Die Trainingsdaten
werden mit einem R? von 0,992 und einem RMSETrin von 0,529 kN vorhergesagt, die Testdaten

werden mit einem R? von 0,985 und einem RMSErTes von 0,725 kN vorhergesagt.

9.4 Zusammenfassung und Diskussion

Im Gegensatz zu den bisherigen Anwendungen, die alle ausschlieBlich mit dem 3MA-X8-
System aufgenommen wurde, konnte aufgezeigt werden, dass sich die Methodik auch an
Sensordaten aus unterschiedlichen Quellen (hier 3MA-X8 und einer zusétzlichen Luftspule)
anwenden lasst. Einerseits konnte beobachtet werden, dass sich die im Vierpunkt-Biegeversuch
applizierten Lastkréfte mit der hoherfrequent betriebenen Luftspule besser abbilden als mit dem
niederfrequenteren 3MA-X8-System. Abbildung 79 zeigt jedoch, dass insbesondere die
Kombination beider Datenquellen deutlich bessere Ergebnisse liefert, als die einzelnen
Verfahren  fiir sich  betrachtet. In  Kombination mit der polynomiellen
Merkmalsraumerweiterung kommt es zu einer signifikanten Verbesserung der
Vorhersagequalitdt des Regressionsmodell. Wichtig ist dabei, zu erwéhnen, dass die beiden
eingesetzten Sensorprinzipien aufgrund der Unterschiede in der GroBe sowie in der
Parametrierung nur bei homogenen Materialien oder Materialeinfliissen (z.B. Lastspannung)
im Hinblick auf das zu vermessende Volumen direkt miteinander vergleichbar sind. Auch auf
die Minimierung der Stiitzstellen zum Trainieren des Regressionsmodells wurde verzichtet, da
das iibergeordnete Ziel dieses Kapitels die Demonstration des verfahrensunabhéngigen
Charakters der Methodik war. In diesem Anwendungsbeispiel wurde fiir beide Verfahren
synchronisiert und im gleichen Datenformat aufgenommen. Das ist aus eigener Erfahrung als
Ausnahme zu betrachten und ist mehr der Tatsache geschuldet, dass beide Verfahren am
Fraunhofer IZFP entwickelt wurden. Vor dem Hintergrund Daten aus unterschiedlichen
Datenquellen zu kombinieren, erschweren zwei Faktoren hdufig die Fusion von Sensordaten
aus unterschiedlichen Quellen. Zum einen liefern unterschiedliche Sensoren die Daten haufig
mit unterschiedlichen Datenraten, was dazu fiihrt, dass die Anzahl der Messungen fiir die
einzelnen Verfahren unterschiedlich ist. Eine multivariate Betrachtung ist jedoch nur dann
moglich, wenn die Anzahl der Messungen gleich und aufeinander synchronisiert ist. Ein
weiterer Aspekt ist, dass die Sensoren die Daten hédufig in einem eigenen Format liefern. Aus
diesen Griinden ist die Definition eines einheitlichen Datenformats verfahrensiibergreifend

zwingend erforderlich.
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10 Zusammenfassung

Durch die Korrelation mechanischer und magnetischer Werkstoffeigenschaften erlauben
mikromagnetische Messmethoden die zerstorungsfreie Charakterisierung des Zustands
ferromagnetischer Werkstoffe. In dem am Fraunhofer IZFP entwickelten 3MA-X8-System
werden drei mikromagnetische Analysemethoden mit unterschiedlicher Sensitivitdt und
Eindringtiefe kombiniert, um charakteristische Unterschiede in den Signalverldufen
quantifiziert in einem 21-dimensionalen 3MA-X8-Merkmalsraums abzubilden. Dem
Messsystem iiberlagerte Einflussfaktoren fithren hédufig zu Mehrdeutigkeiten in den
Merkmalen, weshalb eine univariate Betrachtung der einzelnen Merkmale, beispielsweise liber
eine einfache Schwellwertbetrachtung, in der Praxis hédufig keine zuverldssigen Aussagen im
Hinblick auf den Materialzustand erlaubt. Uber eine multivariate Betrachtung der Merkmale
kann der Einfluss dieser Mehrdeutigkeiten reduziert werden. Mit einem mehrdimensionalen
euklidischen Abstandsklassifikator bzw. einer multivariaten linearen Regression werden
Modelle zur Vorhersage nominal-, ordinal- oder intervallskalierter Zielgréfen trainiert und
validiert. Die dahinterliegende Algorithmik wurden groBtenteils eigenstdndig in bestehende
Softwareinfrastrukturen umgesetzt und implementiert. Diese Modelle erfiillen im Allgemeinen
spezielle Aufgaben wie die Erkennung unterschiedlicher Materialzustinde, lokaler
Aufhidrtungen in Grobblechen, die Vorhersage mechanischer Lastspannung oder die
Bestimmung der Sensorabhebung zum Messobjekt. Ein methodisches Vorgehen existierte

bisher nicht.

Durch die steigende Popularitdt der maschinellen Lernalgorithmen stieg in den vergangenen
Jahren auch der Zugang dieser Methoden fiir die Ingenieurwissenschaften. Dadurch entfillt die
Notwendigkeit, die Algorithmik hinter den Modellen selbst zu entwickeln. Es kann stattdessen
auf existierende Algorithmen in Bibliotheken zuriickgegriffen werden, die direkt in bestehende
Softwareinfrastrukturen implementiert werden kdnnen. In der Praxis gestaltet sich die Auswahl
geeigneter Algorithmen jedoch aufgrund der Variationsvielfalt als Herausforderung. Soll
beispielsweise ein Regressionsmodell trainiert und validiert werden, so stellt sich allein in der
im Rahmen dieser Arbeit verwendeten scikit-learn-Bibliothek die Frage, ob eine multivariate
lineare Regression, eine Kernel-Ridge-Regression oder eine Support-Vector-Regression, bis
hin zu neuronalen Netzen, wie der Multilayer-Perceptron-Regression (um nur einige Vertreter
zu nennen), zum Losen der Problemstellung eingesetzt werden soll. Zudem besitzen viele

Algorithmen so genannte Hyperparameter, mit denen die Vorhersagequalitit signifikant



134

beeinflusst werden kann. Dadurch ist es im Gegensatz zur multivariaten linearen Regression
moglich, nichtlineare Zusammenhédnge in den Merkmalen zur Ermittlung der gesuchten
ZielgroBe mit hoherer Genauigkeit abzubilden. Zum einen stellt die Hyperparametrierung einen
nicht vernachldssigbaren Aufwand beim Trainieren und Validieren der Modelle dar, zum
andern sollte insbesondere beachtet werden, dass die werkstoffphysikalische Interpretation der

Vorhersagen mit zunehmender Komplexitit erschwert wird.

Das Modell ist jedoch nur ein Faktor, der die Komplexitit des Gesamtsystems beeinflusst. Es
hat sich gezeigt, dass die Vorhersagequalitit durch optimierte Merkmalsextraktion signifikant
verbessert werden kann. Je nach Anwendung wurden im Rahmen dieser Arbeit unterschiedliche
Merkmalsrdume zur Materialcharakterisierung eingesetzt. Hintergrund war, dass urspriinglich
beim Einsatz des 3MA-X8-Systems ein 21-dimensionaler, auf Basis subjektiver Unterschiede
in den Kurvenverldufen extrahierter Merkmalsraum verwendet wurde. Im Verlauf dieser Arbeit
wurde die Merkmalsextraktion zudem um einen 226-dimensionalen, automatisiert extrahierten
Merkmalsraum bzw. der Verwendung der gesamten Rohdatenbasis als Merkmalsraum zur

Charakterisierung des Materialzustandes erweitert.

Das iibergeordnete Ziel dieser Arbeit war die FErarbeitung einer Methodik zur
mikromagnetischen Materialcharakterisierung mit der es moglich ist, mehrdimensionale
Merkmalsrdaume systematisch zu analysieren und daraus Modelle zur Klassifikation oder
Regression abzuleiten. Der Grundgedanke hinter der Methodik ist, mit moglichst einfachen und
intuitiv nachvollziehbaren Algorithmen, wie der multivariaten linearen Regression oder dem
,Nachste-Nachbar-Klassifikator”, quasioptimale Ergebnisse durch eine polynomielle
Erweiterung des Eingangsmerkmalsraums zu erhalten. Dieses Vorgehen dhnelt im weitesten
Sinne der Grundidee nichtlinearer Modelle, mit dem Unterschied, dass die
Komplexititserhohung durch die Merkmalsextraktion und nicht durch die eingesetzten Modelle
erfolgt, mit dem Versuch, nichtlineare Zusammenhénge zwischen Merkmalen und Zielgrof3en
zu linearisieren. Die mit dem Polynomgrad linear steigende Dimension der Merkmalsrdume
wird mit Hilfe einer linearen Diskriminanzanalyse auf wenige fiir die ZielgroBe signifikante
Sekundidrmerkmale reduziert, die anschlieBend zur Klassifikation bzw. Regression
mikromagnetischer Materialzustinde verwendet werden. Im Gegensatz zu komplexeren
Algorithmen kann bei der Modellbildung auf die aufwandige Hyperparametrierung verzichtet
werden. Es gilt zu erwéhnen, dass Modelle mit optimierten Hyperparametern hiufig zusétzlich
an einem dritten, nicht bei der Hyperparametrierung beteiligten Datensatz validiert werden, um

sicherzustellen, dass die gewidhlten Einstellungen nicht die beiden andern Datensétze
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iiberangepasst abbilden. Auf dieses Vorgehen wurde im Rahmen dieser Arbeit aufgrund der
fehlenden Hyperparameter verzichtet. Zwar konnte die Wahl des Polynomgrades als
Hyperparameter aufgefasst werden, da auch dieser die Komplexitit des Gesamtsystems
beeinflusst, dieses Risiko wird aufgrund empirischer Beobachtungen jedoch als

vernachléssigbar eingeschitzt.

Die Methodik ist dabei nicht auf eine feste Merkmalsraumdimension beschriankt. Sie verwendet
alle verfiigbaren Merkmale als Eingangsmerkmalsraum. Da in allen vorgestellten
Anwendungen auch der urspriinglich extrahierte 21-dimensionale 3MA-X8-Merkmalsraum zur
Verfligung stand, konnte das Ergebnis des methodischen Vorgehens mit dem Ergebnis des
bisherigen Stands der Technik (Abstandsklassifikation bzw. multivariate lineare Regression)
verglichen werden. Dabei fiihrte allein die Zwischenschaltung der polynomiellen
Merkmalsraumerweiterung in Kombination mit der linearen Diskriminanzanalyse auf Basis des
21-dimensionalen Merkmalsraum bereits zu signifikant verbesserten Vorhersagen. Durch die
Verwendung aller verfiigbaren Eingangsmerkmale konnte gezeigt werden, dass die Methodik

die bisher erreichten Ergebnisse signifikant verbessert hat.

Des Weiteren hatte die Methodik das Ziel, die Aufwénde hinsichtlich der Datenaufnahme zu
minimieren. Wéhrend es bei Klassifikationsproblemen hiufig ausreicht, die verfiigbaren
Materialzustinde in den relevanten Zustandsvariationen zu vermessen, ist dies bei
Regressionsproblemen in der Form nicht moglich. Ziel der Regression ist ndmlich die
Vorhersage beliebiger Zwischenwerte auf Basis von Stiitzstellen bzw. Intervallen, die zum
Trainieren des Regressionsmodell verwendet werden. Dabei stellt sich im Hinblick auf die
Experimentplanung die Frage, wie viele Stiitzstellen bzw. Intervalle mindestens notwendig
sind, um ein zuverldssiges Regressionsmodell zu trainieren. Diese Frage konnte dadurch
beantwortet werden, dass im ersten Schritt ein Modell auf drei Stiitzstellen trainiert wird und
Zwischenstellen zur Validierung aufgenommen werden. AnschlieBend werden die zur
Validierung eingesetzten Daten dem Trainingsdatensatz hinzugefiigt, daraus wird erneut ein
Modell trainiert und neu aufgenommene Zwischenwerte dienen erneut der Validierung. Dieses
Vorgehen wird so lange wiederholt, bis sich die Vorhersagequalitit der Trainings- und

Testdaten nicht mehr signifikant dndert.

Doch die Methodik hat auch Schwichen. Ein Punkt ist das Vorgehen bei der Datenaufnahme
zur Regressionsanalyse. Insbesondere bei nichtlinearen Abschnitten zeigt sich ndmlich, dass es
sinnvoll sein kann, die Stiitzstellen im Bereich der Nichtlinearitdten zu erhohen. Es konnte auch

gezeigt werden, dass die Methodik die Ergebnisse des bisherigen Stands der Technik bei der
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Detektion lokaler Inhomogenititen (engl. Hardspot) signifikant verbessert, die kundenseitigen
Anforderungen in sandgestrahlten Oberflachen jedoch auch dadurch nicht erfiillt werden. Diese
Bleche bilden durch die Oberflachenbehandlung induzierte Druckspannungen tiberlagert in den
Merkmalen ab. Dies fiihrt dazu, dass die lokalen Inhomogenitéiten nicht eindeutig detektiert
werden. Im Gegensatz zu den bisher eingesetzten {iberwachten Lernalgorithmen (multivariate
lineare Regression, lineare Diskriminanzanalyse), deren Ziel die optimale Abbildung der
Merkmale auf die Zielgrof3e war, konnte durch die Unabhéngigkeitsanalyse, als Vertreter der
uniiberwachten maschinellen Lernalgorithmen, der magnetische Fingerabdruck der Hardspots

ermittelt und zuverldssig zur Detektion verwendet werden.

Diese Punkte sind aber vor dem Hintergrund der einfachen Handhabung der Methodik in
Kombination mit den signifikanten Verbesserungen in der Vorhersagequalitit der Modelle

vertretbar.

Nicht berticksichtigt wurde im Rahmen dieser Arbeit der Einfluss selektierter Merkmale aus
den verfiigbaren Merkmalsrdumen. In [44] konnte beispielsweise aufgezeigt werden, dass die
Vorhersagequalitdt statistischer Modelle durch vorgeschaltete uniiberwachte sowie iiberwachte

Merkmalsselektionsalgorithmen deutlich verbessert werden kann.
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11 Ausblick

Durch die Flexibilitdt im Hinblick auf die Dimension des Eingangsmerkmalsraums kann die
Methodik verfahrensunabhingig fiir beliebige Merkmalsraume eingesetzt werden. Auch der
Einsatz von Merkmalsrdumen aus unterschiedlichen Messverfahren ist damit moglich. Im
Rahmen dieser Arbeit wurde die Moglichkeit zur Datenfusion am Beispiel des 2MO-Systems
demonstriert. Analoges gilt fiir das lange Jahre im Einsatz befindliche 3MA-II System. Hier
konnte in eigenen Vorarbeiten bereits das Potenzial zur Verbesserung der Vorhersage sowohl
auf Basis des etablierten 41-dimensionalen Eingangsmerkmalsraums [23] [30], aber auch auf
Basis einer automatisierten Merkmalsextraktion aus den verfiigbaren Rohsignalen, dhnlich wie
in dieser Arbeit beschrieben, aufgezeigt werden. Dadurch konnte die Vorhersagequalitdt im
Vergleich zum eigenen Stand der Technik deutlich verbessert werden. Beispielsweise zeigt
Abbildung 80 die Auswertung einer 3MA-II Messreihe an einem am Fraunhofer IZFP
verfligbaren Referenzprobensatz bestehend aus acht Proben unterschiedlicher Hérte (vgl. S1 —
S8). Die Dimension der Eingangsmerkmalsriume wurde durch den Einsatz der linearen
Diskriminanzanalyse auf zwei kanonische Variablen reduziert. Abbildung 80 zeigt links die
erste und zweite kanonische Variable auf Basis des Eingangsmerkmalsraums aus dem aktuellen
Stand der Technik und rechts die kanonischen Variablen auf Basis der Rohsignale als
Eingangsmerkmalsraum. Die Abstinde zwischen den Klassen rechts haben sich im Vergleich

zu links deutlich vergroBert.
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Abbildung 80: Erste und zweite kanonische Variable der Vermessung eines Referenzprobensatzes, links auf Basis
des 41-dimensionalen Merkmalsraums, rechts auf Basis der verfiigbaren Rohdaten
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Wird das Verstindnis auch iiber den mikromagnetischen Anwendungsbereich hinweg
abstrahiert, eignen sich die gezeigten Ansdtze zur Losung vielfdltiger Problemstellungen wie
beispielsweise der Erkennung von ankopplungsbedingten Fehlmessungen bei der

Ultraschalllaufzeitmessung [8].

Die Methodik ist derart abstrakt einsetzbar, dass sie mittlerweile sogar flir Fragestellungen
verwendet wird, die weit iiber den Anwendungsbereich der am Fraunhofer IZFP eingesetzten
Moglichkeiten zur zerstorungsfreien Materialcharakterisierung hinausgeht, da das methodische
Vorgehen prinzipiell auf jede beliebige Sensormodalitét abstrahiert werden kann. Ein Beispiel
dafiir ist die Rolle des Fraunhofer IZFP im Fraunhofer-Cluster Projekt ,,M>Infekt mit dem die
Fraunhofer Gesellschaft auf die seit 2020 herrschenden COVID-19 Pandemie reagiert hat . Das
tibergeordnete Ziel ist dabei ein dezentrales Monitoringsystem mit dem COVID-19 Infektionen
anhand von insgesamt sieben Sensormodalitdten, die von Partnern anderer Fraunhofer Institute
geliefert werden, zu erkennen. Abbildung 81 zeigt links das Diagnosefenster des so genannten
M?3Infekt- Analyzers [75]. In diesem sollen auf Basis der Ergebnisse im Analysefenster rechts
Krankheitsverldufe wie beispielsweise eine COVID-19 Infektion auf Basis der verfiigbaren
Sensorsignale frithzeitig erkannt werden konnen. Die Ampeldarstellung links wurde auch bei

der Hardspotdetektion verwendet (vgl. Abbildung 58 - Abbildung 60).

Zramncter M3Infekt Analyzer Zrawnoter  M3Infekt Analyzer

Mositoriog | faw data nmms  Motoring | Rawdsta | Teswformed dats | Confusian matrix

Tanstermedpeel |, -, |

Abbildung 81: M?Infekt-Analyser (links Diagnosefenster, rechts Analysefenster)

Ein dhnliche Rolle hat das Fraunhofer IZFP in dem von der EU geforderten Verbundprojekt El-
Peacetolero [76]. In diesem Projekt werden Daten aus unterschiedlichen Sensormodalititen zur
Bestimmung von Alterungsphdnomen in Kabeln im Bereich der Reaktorsicherheitsforschung
mit Blick auf die Merkmalsextraktion und Modellbildung ausgewertet. Eine wesentliche
Herausforderung beim Einsatz solcher Aufgabenstellungen ist dabei die zum Ende von

Abschnitt 9.4 beschriebene Notwendigkeit eines einheitlichen Datenformats und der
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Datensynchronisierung, da die unterschiedlichen Sensoren unterschiedlich viele Messwerte pro
Zeiteinheit liefern. Als Basis des Datenformats hat sich in dieser frithen Phase aufgrund der
Einfachheit das im 3MA-X8 verwendete Datenformat etabliert, wonach Merkmale unabhéingig
threr Quelle als Spalten- und die entsprechenden Messwerte als Zeileneintrdge behandelt
werden. Darstellungen in Form eines Flichenbildes werden in Anlehnung an Kapitel 8 und den
ausgewerteten Flichenscans um zwei zusitzliche Spalten erweitert, die die jeweilige x- und y-

Koordinate im Bild angeben.

Ein weiterer Aspekt ist der Begriff der Erklérbarkeit maschineller Lernalgorithmen (engl.
Explainable Artificial Intelligence, kurz XAI) [77]. Dabei geht es vereinfacht ausgedriickt um
die Fragestellung, wie Modelle Ergebnisse aus den Eingangsmerkmalen ableiten. Insbesondere
komplexe und nichtlineare Algorithmen, wie beispielsweise kiinstliche neuronale Netze,
konnen oft, ohne den Aspekt der XAI zu betrachten, aufgrund der fehlenden Introspektion
lediglich als ,,Black-Box“-Modelle betrachtet werden. Im Gegensatz dazu stehen die im
methodischen Ansatz eingesetzten Algorithmen, bei denen es sich {iberwiegend um
deterministische und lineare Modelle handelt. Die Vorhersage der ZielgroBBen erfolgt daher
transparent (,,Glass-Box*) auf Basis von Polynomen, die sich aus Linearkombinationen der
Merkmale  im  Eingangsmerkmalsraum  abbilden  lassen. = Durch  geeignete
Merkmalsraumerweiterungen ~ konnen  dadurch  prinzipiell ~ beliebig  nichtlineare
Problemstellungen mit linearen Methoden gelost werden, ohne an Transparenz zu verlieren.
Dabei stellt die im Rahmen dieser Arbeit eingesetzte polynomielle Merkmalsraumerweiterung
nur den ersten Schritt in diese Richtung dar. Eigene aktuell laufende Forschungsaktivititen
zeigen bereits das Potenzial beim Einsatz trigonometrischer Funktionen und

Exponentialfunktionen zur Merkmalsraumerweiterung auf.
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12 Epilog

Eine versteckte Motivation dieser Arbeit war der Versuch, den Sinn fiir Abstraktionen zu
schiarfen. Damit bewaffnet, spielt es letztlich keine Rolle, ob Daten aus 3MA-X8§-,
Wirbelstrom-Ultraschall- oder sonstigen Techniken der Materialcharakterisierung
verfahrensunabhéngig fiir sich alleine oder multimodal analysiert werden, die Entnahme der
anwendungsrelevanten Nutzinformation steht im Vordergrund. Diese Abstraktion kann tiber
den Anwendungsbereich der Materialcharakterisierung erweitert werden. Es spielt namlich
ebenfalls keine Rolle, ob es sich bei der Aufgabenstellung um die Fehlerpriifung anstelle der
Materialcharakterisierung handelt, ob es sich um MRT-Aufnahmen oder um symptomatische
und psychologische Patientendaten zur Diagnose im Medizinbereich handelt. Mit einem
Mehrkanal-EEG ausgestattet, erscheinen beeindruckend anmutende Losungen, wie das Steuern
einer Flugdrohne mit ,,Gedankenkraft®, plotzlich so einfach. Man legt eine EEG-Haube an,
wendet die Methodik zur Datenaufnahme und Modellbildung an, zeigen die aufgenommenen
Daten ausreichend Korrelationen zu Gedankenstrukturen, konnen diese in Befehle zur
Drohnensteuerung umgesetzt werden. Auf gesellschaftliche Problemstellungen iibertragen,
konnten Informationen, auf die wir Zugriff haben diirfen, als Systemantworten
(Merkmalsraum) auf Systemfragen (Rohdaten) interpretiert werden, die gestellt wurden,
iibergeordnete Fragen der Welt (Zielgroflen) zu beantworten. Dabei konnen entweder immer
kompliziertere und nicht immer einfach nachvollziehbare Erkldrungen (Modelle) gefunden
werden, die auf Basis unvollstindiger oder fehlerhafter Systemantworten die iibergeordnete
Fragestellung beantworten sollen (Training), um ein generalisiertes Systemverhalten
(Validierung) und daraus resultierend MaBnahmen (Bewertung) abzuleiten. Dabei ist es
elementar wichtig, die Informationen und die Quellen kritisch zu priifen. Denn mit den richtigen
Systemantworten (Merkmalsraumerweiterung) konnen einfache Modelle erklarbare Antworten
auf iibergeordnete Fragestellungen geben, die durch sukzessive Erweiterung der
Systemkomplexitdt nachvollziehbar optimiert werden kénnen (Methodik). Unabhéngig davon
ist es essentiell wichtig, die Systemantworten in der Gesamtheit (multivariat) und mit der
angemessenen Gewichtung (Dimensionsreduktion) zu betrachten, insbesondere dann, wenn
sehr viele Fragen gestellt wurden. Denn je nach Komplexitit des Gesamtsystems ist es durchaus
moglich, dass unterschiedliche Modelle die gleichen Systemantworten entsprechend der
eigenen Erwartung erkldren (Overfitting). Eine gemeinsame Betrachtung aller verfligbaren

Systemantworten erkldrt uns die Welt. Der Fantasie sind dabei keine Grenzen gesetzt, ...



142

... eines sollte aber nach dem Lesen dieser Arbeit klar sein. Dies ist nur die Systemantwort
eines einzigen Merkmals auf Fragen, die es sich téglich in einem stetig wachsenden, derzeit fast

acht Milliarden Dimensionen umfassenden Merkmalsraum stellt.
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