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Kurzfassung

Technische Diagnostik ist eine Disziplin, die lange Zeit nur fir groBe Anlagen mit hohen
Schadenssummen angewendet wurde, jedoch verschieben jingste Entwicklungen die An-
wendungsgrenze auf kleine Anlagen und Aggregate.

Sensorarme Ansatze, die dies ermdglichen, profitieren aktuell von zwei Entwicklungen,
dem Data-Mining und der Beschreibung spezieller Maschinenmerkmale. Probleme bei der An-
wendung von technischer Diagnostik bleiben Falsch-Positiv-Bewertungen und die Erreichung
der notwendigen Fehlerraten bei leicht veranderten Randbedingungen.

Grund dafir ist, dass es derzeit kein Verfahren gibt, das die leistungsstarken Experten-
merkmale im Kontext einer systematischen Wissensgewinnung bewertet und dadurch oft nur
partikulare Lé6sungen vorhanden sind.

In der vorliegenden Arbeit wird das Knowledge Discovery from Experimental Data als
Erweiterung des Knowledge Discovery in Database erarbeitet. In der Praxis erworbene Daten
zeigen, dass mit den richtigen Merkmalen eine Klassifizierung der Fehlerzustande auch bei
auftretenden StdrgréBen moglich ist. Uberpriift wurde dies an den exemplarisch betrachteten
Fehlern Kavitation, Rotorstabbruch und Fehlausrichtung.

Mit dem vorgestellten Verfahren wird es somit mdglich sein, bei weiteren Kombinationen
von Fehlern und Aggregaten effizient nach geeigneten Merkmalssatzen fir die technische
Diagnostik zu suchen. Gleichzeitig stehen fiir die genannten Fehler leistungsféahige Merk-
malsvektoren zur Verfigung.
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Abstract

Technical diagnostics is a discipline that for a long time was only used for large systems
with high damage sums, but recent developments are shifting the application limit to small
systems and aggregates.

Approaches with few sensors that make this possible are currently benefiting from two
developments: data mining and the description of special machine features. Problems with
the application of technical diagnostics remain false-positive evaluations and achieving the
necessary error rates under slightly different conditions.

The reason for this is that there is currently no method that evaluates the powerful expert
characteristics in the context of systematic knowledge acquisition, which means that often
only partial solutions are available.

In this thesis, Knowledge Discovery from Experimental Data is developed as an extension
of Knowledge Discovery in Database. Data acquired in practice show that, with the right
features, it is possible to classify fault states even when disturbance variables occur. This
was tested using the faults cavitation, broken rotor bar and misalignment as examples.

With the method presented, it will therefore be possible to efficiently search for suitable
feature sets for technical diagnostics for further combinations of faults and aggregates. At the
same time, powerful feature vectors are available for the faults mentioned.
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Abkirzungsverzeichnis

ACO  Ant Colony Optimization

ASM  Asynchronmotor

ATCSA Advanced Transient Current Signature Analysis
BG BaugréB3e

CNN Convolutional Neural Network

DFT Diskrete Fouriertransformation

DNN Deep Neural Network

ECOC Error-Correcting Output Coding

FB Merkmale aus dem Frequenzbereich

FBRZ Merkmale des Raumzeigers im Frequenzbereich
FT Fourier-Transformation

GAN Generative Adversarial Network

KD Knowledge Discovery

KDD Knowledge Discovery in Database

KDED Knowledge Discovery from Experimental Data
Kl Kinstliche Intelligenz

kNN k-nachste Nachbarn

LDA Lineare Diskriminanz Analyse

Lva Learning Vector Quantisation

MCSA Motor Current Signature Analysis

mRMR minimale Redundanz maximale Relevanz

NN Klnstliche Neuronale Netze

NPSH Net Positive Suction Head

PSH Principal Slot Harmonics

PV Parallelversatz

RBFN Radial Basis Function Networks

RH Rotor Harmonics

RNN Recurrent Neural Network

SOM  Self-Organizing Maps
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SVM

Support Vector Machine

TO Testobjekt

WT Wavelet-Transformation

wv Winkelversatz

WH Winding Harmonics

ZB Merkmale aus dem Zeitbereich

ZBRZ Merkmale des Raumzeiger im Zeitbereich
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Formelzeichen und Indizes

» m Anzahl Merkmale im Merkmalsvektor

+ 11 Anzahl Merkmale im Merkmalsvorrat

» D Anzahl der StorgréBen des Anwendungsfalls
» n Anzahl der Proben

* k Anzahl der Klassen, Gruppen oder Zustande
+ i Allgemeiner Zahler

+ j Allgemeiner Zahler

M Merkmalsvektor

* M; Merkmalsvektor bzw. i-tes Merkmal des Merkmalsvektors
* K Klasse, Gruppe oder Zustand

* p Druck

* T Drehmoment

* R elektrischer Widerstand

» Z Impedanz

 a Abstand

» x Signal

X Spektrum
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1 Einleitung

1 Einleitung

1.1 Motivation

Die Instandhaltung von technischen Anlagen und Aggregaten ist eine notwendige Maf3nahme
in industriellen Produktionsstatten und Versorgungseinrichtungen. Das Ziel ist nach [1], die
Kosten durch Verschlei3 und Ausfall der Komponenten sowie der Instandsetzungsmafnah-
men selbst niedrig zu halten. MaBnahmen der Wartung zielen darauf ab, den Ausfall einer
Komponente zu verzégern [2], um die Haufigkeit von Instandsetzungsarbeiten zu reduzieren.
Diese MaBnahmen kénnen die degenerativen Prozesse im System nur verlangsamen, nicht
jedoch aufhalten.

Zur Bewertung der Restlebenszeit einer Komponente wird dieser ein Abnutzungsvorrat zu-
geordnet. Dabei handelt es sich nach [3] um dem qualitativen Zustand einer Komponente, der
flr einen zuverlassigen Betrieb bendtigt wird und der sich durch den Betrieb stetig verschlech-
tert, bis es zu Stérungen oder dem Ausfall kommt. Nachdem die Ausfallreserve aufgebraucht
ist, werden InstandsetzungsmafBnahmen notwendig, um den Betrieb der Komponente fort-
zufihren. Fiir den Umgang mit der Ausfallreserve gibt es nach [1] drei Strategien: zeitbasierte
Instandhaltung, ausfallbasierte Instandhaltung und zustandsbasierte Instandhaltung. Alle
drei Strategien unterscheiden sich hinsichtlich der Bereithaltung von Ersatzkomponenten, der
Instandsetzungszeit und des Uberwachungsaufwands. Die zustandsbasierte Instandsetzung
ist von Interesse, da hierbei die Ausfallreserve durch technische UberwachungsmaBnahmen
starker aufgebraucht werden kann als bei der zeitbasierten Strategie, ohne einen Ausfall wie
bei der ausfallbasierten Strategie in Kauf zu nehmen.

Realisiert werden kann die zustandsbasierte Instandhaltung beispielsweise durch den
umfangreichen Einsatz von Sensoren an den betroffenen Baugruppen. Der Nachteil dieses
Ansatzes ist, dass der Aufwand nur fiir Anlagen mit einer hohen Schadenssumme oder einem
latenten Ausfallrisiko gerechtfertigt ist. Das Pendant dazu sind sensorarme Monitoringver-
fahren, bei denen die notwendigen Informationen Uber Algorithmen aus wenigen Sensoren
bereitgestellt werden. Mit diesem Ansatz wird die Grenze zur Rentabilitdt herabgesetzt,
sodass auch kleine Anlagen oder einzelne Aggregate liberwacht werden kénnen.

Zu dieser Kategorie gehért auch der Asynchronmotor (ASM), der als Teil eines Aggregats
haufig Maschinen wie Pumpen und Lifter antreibt. Aus Kostengriinden wird bei dieser Konfi-
guration oft auf elektronische Systeme wie Sanftstarter oder Frequenzumrichter verzichtet,
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1 Einleitung

was wegen der Netzstartfahigkeit dieser Maschine mdglich ist. Aufgrund der grof3en Bedeu-
tung des ASM und der Vielzahl von Anwendungsmaéglichkeiten der technischen Diagnostik
liegt der Fokus nachfolgend auf den rotierenden Maschinen und insbesondere auf dem ASM.

Wegen der geringen Anzahl an Sensoren je Aggregat erlaubt der sensorarme Ansatz
die Ausweitung der zustandsbasierten Instandhaltung auch auf Maschinenflotten. Werden
zudem ausschlieBlich Sensoren zur Messung von elektrischen Signalen eingesetzt, kbnnen
die Anwendungsgebiete nochmals erweitert werden. Dies betrifft Bereiche, die aufgrund
von beschrankter Zuganglichkeit, geringem Platz, aggressiven Medien und Stauben oder
Explosionsgefahr eine Montage externer Sensoren nicht zulassen. Ausgangspunkt flir diesen
Ansatz sind die zahlreichen Untersuchungen zu Maschinenfehlern und deren Einfluss auf
strombasierte Merkmale, wie in Abs. 1.3 noch verdeutlicht wird.

Selbst mit dem groBBen Interesse, das die Forschung an diesem Thema zeigt, gibt es
weiterhin Forschungsbedarf. Dieser Bedarf besteht zum Beispiel bei der Nutzung des Mo-
torstroms zur Identifikation von Fehlern der angeschlossenen Arbeitsmaschine. Zudem ist
die sichere Unterscheidung bei einer Vielzahl von Einflussgré3en und Fehlern nicht ein-
deutig, da bekannte Merkmale nicht nur von einer GréBe beeinflusst werden. Ansatze wie
selbstlernende Systeme kdnnen diese Probleme fiir Einzelfélle 16sen, der Ansatz ist je-
doch wegen der fehlenden Kausalitat unbefriedigend. Dieser Mangel fihrt in der Praxis zu
Falsch-Positiv-Bewertungen, die die Akzeptanz der technischen Diagnostik verringern. Ein
weiteres Problem, das damit einhergeht, ist die Ubertragbarkeit statistischer Modelle auf
neue Anwendungen.

1.2 Zielsetzung

In der Forschung zur technischen Diagnostik an rotierenden Maschinen wurden unterschied-
liche Methoden erarbeitet, um die Diagnostik auf der Ebene der Software respektive der
Algorithmen zu verbessern. Beim analytischen Ansatz werden Modelle aus bekannten phy-
sikalischen Gleichungen erstellt, die anschlieBend durch ein Experiment verifiziert werden.
Die Methode setzt ein tiefes Verstandnis des betrachteten Systems voraus und eignet sich
daflr, grundlegende Wirkmechanismen zu identifizieren oder zu bestatigen. Der Nachteil ist,
dass Storeinflisse oft nicht berlicksichtigt werden. Beim datengetriebenen Ansatz werden
vorhandene Daten zu einem System nach Zusammenhangen zwischen Merkmalen und
FehlergréBe systematisch durchsucht. Dieser Prozess wird als Data-Mining bezeichnet und
liefert nutzbare Merkmale auch ohne ein tieferes Verstandnis flr das System, jedoch ist
nicht garantiert, dass die Ergebnisse kausal sind. Flr die Auswertung werden Klassifizie-
rer aus dem Bereich maschinelles Lernen (engl. machine learning) eingesetzt, die in der
Lage sind, eine Vielzahl von EingangsgréBen zu verarbeiten. Die Qualitat der Ergebnisse
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1 Einleitung

wird von den bereitgestellten Daten bestimmt, die nicht ohne aufwandige Feldmessungen
oder Experimente gesammelt werden kdnnen. Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines
Konzepts zur Wissensgewinnung, mit dem es moglich ist, unbekannte Zusammenhange zu
identifizieren. Ausgangspunkt sind dabei Merkmale, die Kausalitat zu einem Fehler aufweisen.
Damit sollen grundlegende Wirkmechanismen beschrieben oder Klassifizierer verbessert
werden. Knowledge Discovery in Database (KDD) ist ein Framework, mit dem diese Zusam-
menhange zwischen Ursache und Wirkung entdeckt werden kénnen. Mit der Erweiterung
des urspriinglichen Konzepts um (teil-)automatisierte Experimente sollen Daten gewonnen
werden, die das reale Systemverhalten umfanglich abbilden. Das setzt voraus, dass neben
der Ziel- respektive FehlergréBe auch Variationen von méglichen StérgréBen einflieBen.
Eine der haufigsten StérgréBen ist die Last, die in vielen Anwendungsszenarien variieren
kann [4-10]. Der Ansatz bietet sich fir die Untersuchung rotierender Maschinen an, da
Spezialprifstande eine umfangreiche Datenerfassung erméglichen und somit flr jede der zu
untersuchenden Klassen, ob Gesund- oder Fehlerfall, die gleiche Anzahl an Daten bereitge-
stellt werden kann. Aus den Daten werden anschlieBend Merkmale extrahiert, was zu einer
Komprimierung bei gleichzeitig verbesserter Interpretierbarkeit fihrt. Mit dem vorgestellten
Konzept zur systematischen Merkmalsextraktion wird ein Merkmalsvorrat aufgebaut, der
neben Merkmalen auf der Grundlage von allgemeinen Kennzahlen auch Merkmale umfasst,
die aus Expertenwissen abgeleitet sind. Der erzeugte Merkmalsvorrat wird dann mit einem
Data-Mining-Verfahren verarbeitet, das auf das Experiment abgestimmt ist. Konkret ist da-
mit gemeint, dass Auswahl, Anordnung und Erfassung der Zustande derart erfolgen, dass
nur kausale Merkmale niedrige Fehlerraten erzielen. Dies ist nur dann mdéglich, wenn die
Streuung der MessgrdfBen berlcksichtigt wird. Zudem sind Eigenheiten des Klassifizierers
zu beachten, damit ungeeignete Ergebnisse konsequent ausgeschlossen werden. Fir den
Umgang mit Fehlern ist eine abschlieBende Bewertung durch den Experten vorgesehen.
Far die Darstellung der Arbeitsweise und der Leistungsfahigkeit soll das Verfahren auf drei
Fehler an ASM und Pumpe angewendet werden: gebrochener Rotorstab, Fehlausrichtung
und Kavitation. Bei gebrochenem Rotorstab handelt es sich um einen Fehler des ASM, der
bereits ausflhrlich in der Literatur behandelt wurde [11-15]. Das Ziel ist eine Priifung, ob
mit dem entwickelten Verfahren ebenfalls geeignete Merkmalsvektoren entdeckt werden
kénnen. Der Fall Kavitation ist von Interesse, da hierbei der Fehler nicht an dem ASM selbst
auftritt, sondern an der angeschlossenen Arbeitsmaschine. Fur diesen Fall sollen neue
Merkmalssatze auf Basis von Spannung und Strom identifiziert werden, die bisher nicht be-
schrieben sind. SchlieBlich wird mit Fehlausrichtung ein Fehler behandelt, der die Verbindung
zwischen Motor und Arbeitsmaschine betrifft und daher bei allen Aggregaten ohne gemein-
sames Gehause auftreten kann. Fiir den Fehler gibt es bereits leistungsféhige Alternativen,
die jedoch teuer sind oder nicht im laufenden Betrieb angewendet werden kénnen. Auch
hier sollen neue Merkmalssatze auf Basis von Spannung und Strom gefunden werden. Fir
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alle Anwendungsfalle werden die durch das Data-Mining aufgezahlten Merkmalsvektoren
einzeln bewertet, um die geeignetsten Kombinationen auszuwéahlen. Dazu werden geeignete
Kriterien definiert und die Auswahl begutachtet. Die Diskussion wird zeigen, dass nicht alle
durch den Algorithmus ausgewahlten Merkmale die gesetzten Anforderungen erflllen und
damit den Vorteil des Verfahrens verdeutlichen. Die gewonnenen Zusammenhange sollen
eine transparente Entscheidungsfindung im Prozess der technischen Diagnostik ermdglichen,
unabhangig vom Klassifizierer und auf gleichartige Systeme (bertragbar sein. Zudem sind
die Grenzen der gefundenen Lésungen darzustellen.

1.3 Stand der Forschung

Fir die technische Diagnostik von ASM galt in den 1980er-Jahren die Motorstromsignatur-
analyse (engl. Motor Current Signature Analysis (MCSA)) als Mittel der Wahl, um wie in [16]
die Luftspaltexzentrizitat in groBen Maschinen zu Uberwachen. Bei dem Verfahren werden
Komponenten des Spektrums berechnet, die mit einem Fehler korrelieren. Der Ansatz wurde
vielfach beachtet und auf weitere Fehler des ASM erweitert. Beispiele sind: gebrochene
Rotorstabe [17], Exzentrizitat des Rotors [16] sowie Lagerschaden [8]. SchlieBlich wurde
der Ansatz auch auf Fehler der angeschlossenen Arbeitsmaschine ausgeweitet, um Ge-
triebeschaden [18], Fehlausrichtung [19] und Kavitation [20] im Spektrum nachzuweisen.
Gleichzeitig wurden Gleichungen definiert, mit denen die Komponenten lokalisiert werden
kénnen. Neben den Belegen zur Leistungsfahigkeit dieses Verfahrens wurden jedoch auch
Probleme identifiziert, die eine Anwendung in der Praxis einschranken. Zuallererst ist die Wir-
kung auf die Komponenten des Stromspektrums zu nennen, die eine Vielzahl von Ursachen
haben kann. In einer Metastudie von [21] konnte gezeigt werden, dass sich Lastschwankun-
gen und variierende Lasten auf die relevanten spektralen Komponenten auswirken. Weitere
Untersuchungen zur Wirkung der Last auf spekirale Komponenten, die mit mechanischen
Fehlern korrelieren und die Beobachtungen bestatigen, wurden in [9] durchgefiihrt. Die
Auswirkungen unterschiedlicher Fehler auf bestimmte spektrale Komponenten wurden in
der Arbeit von [22] als Problem identifiziert. Aus diesen Griinden wurden neue Ansatze er-
forscht, die unterschiedliche Spektren auswerten, mit dem Ziel, monokausale Komponenten
zu identifizieren. In der Arbeit von [23] wurden die Méglichkeiten der Momentanleistung
untersucht, wahrend in [24] verschiedene Komponenten des Raumzeigers behandelt wurden.
Die Studien zeigen, dass die untersuchten Signale und Komponenten sinnvolle Alternativen
zum Stromspektrum darstellen, jedoch sind die Grenzen der Anséatze nicht untersucht. Ein
weiterer Ansatz, der ebenfalls auf der Auswertung des Stroms beruht, ist die Erweiterte
Signaturanalyse transienter Stréme (engl. Advanced Transient Current Signature Analy-
sis (ATCSA)). Bei dem Verfahren wird nicht wie bei der MCSA das Spektrum berechnet,
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1 Einleitung

sondern eine Wavelet-Transformation (WT) durchgefuhrt [25], womit Frequenzinformationen
zu einem bestimmten Zeitpunkt berechnet werden. Wird dieses Verfahren wahrend tran-
sienter Vorgange wie dem Anlauf durchgefihrt, kbnnen charakteristische Verlaufe in den
Spektrogrammen identifiziert werden, die lastunabhangig sind [26]. In der Arbeit von [27]
wurden Zusammenhange zwischen Unwucht, Fehlausrichtung und den spektralen Linien
beschrieben. Die ATCSA ist damit ein leistungsstarkes Verfahren der technischen Diagnostik,
jedoch bleibt die Anwendung auf Szenarien beschrankt, bei denen regelmafig die bendtigten
Schaltvorgange an der Maschine auftreten.

Zur weiteren Verbesserung der Zuverldssigkeit sind derzeit drei Trends zu beobachten.
Der erste Ansatz beschaftigt sich mit einfachen Sensoren, die zusatzliche Informationen
liefern. Hierzu zahlen Konzepte, die den Streufluss einer Maschine erfassen. In [28] wird
die technische Diagnostik auf Basis von Strom, Vibration und Streufluss verglichen, mit
dem Ergebnis, dass Strom- und Vibrationssignale eine robustere Klassifizierung im Falle
von Fehlausrichtung liefern. Weiterhin wird auch auf Schwingungssensoren gesetzt, die in
Kombination mit einer Fouriertransformation angewendet werden, wie in [29].

Der zweite Ansatz zur Optimierung der technischen Diagnostik setzt auf Algorithmen
aus den Bereichen maschinellem Lernen und tiefem Lernen (engl. deep learning), die dem
Themenfeld Kiinstliche Intelligenz (KI) zuzuordnen sind. Eine Ubersicht zur Abgrenzung
der unterschiedlichen Algorithmen wird in [30] gegeben. Danach werden Algorithmen wie
Support Vector Machine (SVM), Kiinstliche Neuronale Netze (NN), Bayes-Modelle, k-nachste
Nachbarn (kNN), Entscheidungsbaume (engl. decision trees) und Regression dem ma-
schinellen Lernen zugeordnet und Convolutional Neural Network (CNN), Recurrent Neural
Network (RNN) und Generative Adversarial Network (GAN) dem tiefen Lernen. Fir die tech-
nische Diagnostik und das Monitoring werden die lernenden Algorithmen als Klassifizierer
eingesetzt. Ein Vorteil von diesen Klassifizierern ist, dass Informationen aus unterschiedlichen
Quellen verwendet werden kdnnen. So wurde in der Arbeit von [22] eine SVM eingesetzt, die
mit sechs Merkmalen aus dem Zeitbereich in der Lage war, Unwucht und Fehlausrichtung zu
erkennen. Mit der Arbeit von [31] konnte gezeigt werden, dass eine SVM in der Lage ist, flinf
Fehler an einer Kreiselpumpe zu erkennen und zu unterscheiden. Eine Besonderheit war,
dass Merkmale aus dem Leistungsspekirum verwendet wurden. In [32] wurde gezeigt, dass
Fehlausrichtung mit den selbstorganisierenden Karten (engl. Self-Organizing Maps (SOM))
klassifiziert werden kann. Dazu wurden Merkmale verwendet, die aus einem autoregressiven
Modell berechnet wurden.

Die Weiterentwicklung der NN aus dem Bereich maschinellem Lernen hin zu tiefen Netz-
strukturen und die Verbesserung des Lernverhaltens werden unter dem Begriff tiefes Lernen
(engl. deep learning) zusammengefasst [33]. Die Anwendungsmadglichkeiten solcher Algorith-
men werden in [34] gezeigt. In der Arbeit werden mit einem CNN in Kombination mit einer
automatischen Merkmalsextraktion verschiedene Lagerschaden und gebrochener Rotorstab
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detektiert. Die Erkenntnis, dass auch tiefes Lernen qualitativ hochwertige Merkmale benétigt,
wird in [35] adressiert. Damit eine Klassifizierung auch ohne Experten und menschliche
Interaktion auskommt, wird ein deep belief network angewendet.

Die Grundproblematik von datengetriebenen Ansatzen ist die Verfligbarkeit von Daten.
Diese Abhangigkeit ist besonders ausgepragt bei tiefem Lernen, wie in [36] festgestellt
wurde. Ursache dafir ist die Aufteilung der Daten fir die notwendige Validierung, ohne
die Modellierungsfehler nicht ausgeschlossen werden kdnnen. Dieses Problem wird in [37]
aufgegriffen und die Verbesserung von maschinellem Lernen durch Expertenwissen und
daraus abgeleiteten hoch diskriminanten Merkmalen vorgeschlagen. Eine andere Richtung
wird in [38] vorgeschlagen. Die Idee ist, Daten aus realen Prozessen zu sammeln, mit einer
Anomalieerkennung Trainingsdaten zu generieren und damit einen Algorithmus zu trainieren.
Mit dem Konzept treten jedoch auch Herausforderungen auf, wie die Zuganglichkeit von
Industrieanlagen, die Datentibertragung aus dem industriellen Umfeld und die Haufigkeit, mit
der die gewiinschten Ereignisse auftreten. Ein weiteres Problem datengetriebener Ansatze
ist die Ubertragbarkeit der Modelle. Fiir dieses Problem wurde in [39] transfer learning
verwendet, um die Parameter eines bereits angelernten CNN zu Ubertragen. Auch wenn die
Technik erfolgreich angewendet wurde, ist das Wissen nur implizit vorhanden.

Der dritte Ansatz optimiert die technische Diagnostik durch die Verbesserung des Wissens-
stands von Merkmalen und Merkmalsvektoren. So wurde in [40] ein Model erstellt, um ein
Detail der WT zu analysieren. Uber eine Mustererkennung wurden dann Merkmale extrahiert,
mit denen ein Klassifizierer trainiert wurde. Ein allgemeiner Ansatz, um Wissen zu Merkmalen,
Merkmalsvektoren und den Zusammenhéangen zu den Ziel- und Stdérgré3en zu entdecken, ist
das KDD. Wie in [41] beschrieben, geht es darum, Wissen aus Datenbanken zu extrahieren.
Urspruinglich wurde dieser Ansatz dazu verwendet, um Zusammenhéange im Finanzmarkt und
in Unternehmen zu entdecken, da in diesen Bereichen bereits Informationen systematisch in
Datenbanken abgelegt wurden. Eine grundlegende Einordnung von KDD zur Wissensgewin-
nung im Kontext darstellender Analyse wird in [42] vorgenommen. Auf den Prozess des KDD
wird in [43] naher eingegangen, so kdnnen drei Stufen identifiziert werden: Datenaufberei-
tung, Data-Mining und Bewertung/ Interpretation. Das Data-Mining ist hierbei von zentraler
Bedeutung, da damit die Zusammenhange identifiziert werden. Je nach Aufgabe gibt es un-
terschiedliche Strategien fiir das Data-Mining, diese sind in [44] beschrieben. Die Ergebnisse
des Data-Minings liefern jedoch kein Wissen, sondern Informationen. Dass Data-Mining
nicht ausreicht, um innere Zusammenhange zu identifizieren, wurde in [45] festgestellt. Mit
dem angewendeten Konzept konnten nur Merkmalsvektoren identifiziert werden, mit denen
Klassifizierer fir die technische Diagnostik optimiert werden kénnen. Allgemeine Aussagen
zu den inneren Zusammenhangen waren nicht moglich. KDD ist daher mehr als Data-Mining.
In der Folge wurde in [46] die Idee des KDD aufgegriffen, um nach interpretierbaren Merkma-
len in Daten aus Experimenten zu suchen. Fir den Fehler Fehlausrichtung konnten solche
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Merkmale gefunden und deren Eignung flir neue Motoren bestéatigt werden. Weitere Arbeiten
wie die von [47] thematisieren ebenfalls die Interpretierbarkeit von Merkmalen, um belastbare
Ergebnisse auch bei Experimenten mit geringer Variation von Anlagen und Maschinen zu
generieren. In diesem Fall wurde Feature Extraction, Selection, Classification/ Regression
(FESC/R) in Kombination mit einem Zeit-Frequenzbereichs-Merkmalsextraktor verwendet.
Zur Bestétigung der inneren Zusammenhange ist in jedem Fall eine Interpretation der Ergeb-
nisse durch den Menschen notwendig. Dazu werden die Aufzéhlungen aus dem Data-Mining
zunéchst sortiert und reduziert, wof(r ein Kriterium verwendet wird. Ein universelles Kriterium
ist die Interessantheit (engl. interestingness), die in [48] vorgestellt wird. Je nach Zielset-
zung kann es vorkommen, dass die Dimension des Merkmalsvektors gréBer als zwei ist
und somit geeignete Mittel zur Darstellung angewendet werden miissen. Ein Beispiel, um
hochdimensionale Raume ohne Verluste darzustellen, wird in [49] beschrieben. Das Konzept
des KDD wird nur in geringem Umfang im Bereich der technischen Diagnostik eingesetzt.
Ein Beispiel ist [50], darin wurde KDD und Data-Mining eingesetzt, um die inneren Zusam-
menhange zwischen Merkmalen und dem Verschleif3 eines Frasers zu bestimmen. Weitere
Beispiele gibt es aus dem Bereich Medizin. So wurden in [51] verschiedene Data-Mining-
Techniken angewendet, um Antworten auf verschiedene medizinische Fragestellungen zu
finden. Insgesamt wurden sieben Techniken identifiziert; diese sind: Assoziationsanalyse
(engl. association analysis), sequential pattern mining, Clustering, Regression, Klassifikation,
Anomalieerkennung und data warehousing.

Fir die Realisierung des Data-Minings werden mehrere Algorithmen und Konzepte kombi-
niert. Merkmalsselektion ist nach [52] der zentrale Prozess des Data-Minings, der im Feld der
technischen Diagnostik eingesetzt wird. Mit der Merkmalsselektion wird in einem Merkmals-
vorrat oder Merkmalsraum nach den Merkmalen gesucht, die einen hohen Informationsgehalt
aufweisen. Das Verfahren ist daher fir die Optimierung, also der Reduzierung von Merkmalen
oder der Verbesserung des Klassifizierungsergebnisses [52], von Klassifizierern geeignet,
die im Kontext der technischen Diagnostik eingesetzt werden. Zudem ist das Verfahren in
der Lage, nach Mustern und Wissen zu suchen, die im Kontext von KDD Anwendung finden
[53]. Grundlegend werden Merkmalsselektionsalgorithmen in vier Gruppen eingeteilt: Filter,
Wrapper, Embedded und Hybrid, wie in [54] dargestellt. Filter-Verfahren sind ein Schrittver-
fahren, bei denen alle Merkmale je nach Kriterium einen Wert zugeordnet bekommen und
dieser anschlieBend mit einem Grenzwert verglichen wird oder die N besten Ergebnisse
ausgewahlt werden. Eine Ubersicht tiber verschiedene Kriterien gibt [55]. Beim Wrapper-
Verfahren wird als Kriterium das Klassifizierungsergebnis eines Klassifizierers verwendet,
womit es notwendig ist, den Klassifizierer fiir verschiedene Merkmalskombinationen zu trai-
nieren und zu testen. Eine Ubersicht zum Wrapper-Verfahren ist in [56] enthalten. Aufgrund
der individuellen Vor- und Nachteile bezlglich des Klassifizierungsergebnisses und der
Berechnungsgeschwindigkeit wurden als Abwandlung die Embedded und Hybrid-Verfahren
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als Sonderfélle der Filter und Wrapper entwickelt [57].

Aus der praktischen Anwendung der Merkmalsselektion konnten vier Probleme identifiziert
werden: erstens die Stabilitat, wonach der Algorithmus unterschiedliche Ergebnisse bei kleins-
ten Anderungen in den Eingangsdaten liefert; zweitens die Redundanz, wodurch die zuféllige
Anordnung der Merkmale Uber die Auswahl entscheidet; drittens die hochdimensionalen
Suchraume, wodurch die Laufzeiten nicht ausfiihrbare Langen erreichen und viertens die
Optimierungsstrategie, durch die gegebenenfalls nur lokale Optima gefunden werden. Das
Problem der hochdimensionalen Suchraume wird in [58] behandelt. Als Lésungsansatz wird
die Verteilung der Auswertung auf mehrere Systeme vorgeschlagen. Zudem wird in [59] der
Vorschlag gemacht, Filter und Wrapper zu kombinieren. Die Auswirkungen von Filtern und
Wrappern auf die Stabilitat werden dagegen in [60] behandelt. Fiir die Suche nach globalen
Optima wurden weiterentwickelte Suchalgorithmen wie Ant Colony Optimization (ACO) [61]
[62] [63] oder simulated Annealing [64] vorgeschlagen.

1.4 Prazisierung der Aufgabenstellung

Die Literaturrecherche zeigt, dass die technische Diagnostik rotierender Maschinen maf3-
geblich von zwei unterschiedlichen Bereichen vorangetrieben wird: zum einen ist das die
Elektrotechnik mit ihnrem Fokus auf den elektrischen Maschinen und zum anderen ist es die
Informatik mit ihren Algorithmen zur Entdeckung von Zusammenhangen zwischen Merkmalen
und Fehlern. Auch wenn beide Bereiche wichtige Erkenntnisse im Bereich der technischen
Diagnostik hervorgebracht haben, werden grundlegende Konzepte oft nicht zusammen ge-
dacht. In der Elektrotechnik werden dann Suchrdume aufgebaut, die zwar die wichtigen
Expertenmerkmale enthalten, aber auf fortschrittliche Konzepte zur Wissensentdeckung
verzichten. Oft wird nur eine Merkmalsselektion durchgeflhrt, die nur ein Teil des KDD ist.
Umgekehrt ist in der Informatik das Thema Data-Mining und KDD ausfihrlich diskutiert. An-
gewendet werden die Methoden jedoch nur in den Bereichen, in denen bereits umfangreiche
Merkmale zur Verfiigung stehen. Die technische Diagnostik rotierender Maschinen zahlt
bisher nicht dazu.

Es fehlt somit ein Ansatz, der die Erkenntnisse aus beiden Bereichen zusammenfihrt.
Konkret muss das Konzept der Wissensentdeckung fir die technische Diagnostik rotierender
Maschinen angepasst werden, was den Fokus auf die Aspekte Expertenmerkmale und
Datengewinnung aus Experimenten lenkt. Aufgrund der Vielzahl von Einflissen und Wechsel-
wirkungen in einem System wie der ASM reichen grundlegende Wirkmechanismen, wie sie
durch einzelne Expertenmerkmale beschrieben werden, nicht aus, um den Gesamtzustand
des komplexen Systems zu beschreiben. Es gilt daher, die Kombinationen von Merkmalen
zu finden, die diese Beschreibung ermdglichen. Die Kombination von Expertenmerkmalen
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untereinander, aber auch mit allgemeinen Merkmalen, soll dies ermdglichen.

Aspekte wie Experimente und Prifstande wurden ebenfalls bei der Wissensentdeckung bis-
her vernachlassigt. Dabei verfligen auf rotierende Maschinen spezialisierte Priiflabore ber
automatisierte Priifstdnde, mit denen eine Vielzahl von Zustanden des ASM und anderer
Aggregate gezielt angefahren werden kénnen. Diese Fahigkeit und die damit verbunde-
nen Mdoglichkeiten zur Abstimmung mit dem Data-Mining sind bisher kaum thematisiert,
ermoglichen aber neue Fragestellungen wie:

+ Ist technische Diagnostik bei gestérten Systemen méglich?
» Welche Merkmale bilden die Dynamik eines komplexen Systems am besten ab?

» Welche Grenzwerte gelten flir einen identifizierten Merkmalsvektor?
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2 Knowledge Discovery from
Experimental Data

Das folgende Kapitel behandelt die Methodik, mit der nach grundlegenden Zusammenhangen
zwischen den Merkmalen und der ZielgréBe oder auch den StérgréBen unter Beachtung
des Stands der Wissenschaft gesucht wird. Im Abs. 2.1 soll zunachst die Methodik mit be-
kannten Ablaufen verglichen werden. AnschlieBend wird die Methode beschrieben und deren
Eigenschaften in Abs. 2.2 diskutiert. Eine tiefgreifende Diskussion Uber die Ausgestaltung der
einzelnen Schritte, insbesondere der Verfahren und Algorithmen, wird in den nachfolgenden
Kapiteln gefuhrt.

2.1 Vergleich und Definition

Wie im Stand der Wissenschaft dargestellt, gibt es drei Ansatze, die zur Optimierung der
technischen Diagnostik oder des Monitorings fiir ein ASM und der angeschlossenen Arbeits-
maschinen geeignet sind. Die Ansatze Nutzung der Maschinenkenntnisse, datengetriebene
Optimierung von Klassifizierern und KDD.

Jeder der genannten Ansatze zielt darauf ab, die Klassifikation als zentrales Verfahren
fur die Erstellung der Diagnose zu verbessern. Bei der Klassifikation werden die im lau-
fenden Prozess gesammelten Proben einer Klasse zugeordnet. Im einfachsten Fall gibt
es zwei Klassen: die Gesund- und Fehlerklasse. In komplexeren Fallen treten neben der
Gesundklasse mehrere Fehlerklassen auf. Technisch wird fir die Klassifikation ein Klassifi-
zZierer eingesetzt. Dabei handelt es sich um ein technisches System oder einen Algorithmus,
der die Proben den Klassen zuteilt [65]. Die Zuteilung wiederum geschieht anhand von
Merkmalen, die Eigenschaften von Objekten darstellen. Im Nachfolgenden wird nicht allge-
mein von Objekten gesprochen, sondern konkret von (Fehler-)Zustédnden, da physikalische
Zustande zu unterscheiden sind. Kann anhand eines Merkmals eine Unterscheidung der
Zustande vorgenommen werden, dann wird von einem Klassifikator gesprochen. Zur Unter-
scheidung von Klassen oder Zustanden werden haufig mehrere Merkmale bendtigt. Nach
der Zusammenlegung wird dann von einem Merkmalsvektor gesprochen [66].

Die Klassifizierung kann im Wesentlichen durch zwei Maf3nahmen verbessert werden,
durch die Auswahl des Klassifizierers und der Auswahl von Merkmalen. Die Auswahl des
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Klassifizierers wird im Folgenden nicht weiter behandelt, da damit kein Erkenntnisgewinn
Uber die Fehler und die grundlegenden Zusammenhange verbunden ist. Im Gegensatz dazu
kann Uber die Auswahl und Interpretation der Merkmale ein tieferes Verstandnis gewonnen
werden. Zur Bewertung der Optimierung wird bei allen Verfahren am Ende eine Validierung
durchgefuhrt. Ziel ist die korrekte Klassifizierung von Testdaten.

In diesem Zusammenhang wird auch von Ziel- und StérgréBen gesprochen. Beide GréRen
definieren dabei einen gemessenen Zustand. Als ZielgréBe wird die GréBe verstanden, deren
eingestellte Abstufung fehlerfrei von den Algorithmen unterschieden werden soll. Aufgrund
der Tatsache, dass in dieser Arbeit Fehler erkannt werden sollen, wird die Fehlergréf3e auch
als Synonym verwendet. StérgréBen dagegen werden nicht vom Klassifizierer unterschieden.
Deren Auftreten beeinflusst jedoch die Auswertung. Die Berlcksichtigung ist notwendig, da
nur wenige reale Prozesse ohne StorgréBe existieren.

Eine Einordnung der genannten Verfahren bezlglich der Auswahl von Merkmalen wird
anhand von vier Kriterien in Tab. 2.1 gegeben.

Tabelle 2.1: Einschatzung unterschiedlicher Methoden der Merkmalsidentifikation zur Opti-
mierung der technischen Diagnostik von rotierenden Maschinen.

Kriterium Analytische Optimierung des KDD
Merkmalsbestimmung Klassifizierers

Robustheit 0

Unterscheidbarkeit von Fehlern 0

Auffindung neuer Merkmale ++

Interpretierbarkeit

o o o + +
+ + + o+ o+

Ubertragbarkeit

++: sehr gut; +: gut; 0: neutral

Mit Robustheit ist in diesem Kontext gemeint, wie stark das Ergebnis von au3eren Einfluss-
faktoren abhangt. Die Merkmale selbst korrelieren im optimalen Fall nur mit der FehlergroB3e
und werden sonst nicht beeinflusst. In der Praxis kénnen jedoch nur selten solche Merkmale
fir eine definierte Aufgabe gefunden werden. In der Regel werden potenzielle Merkmale
sowohl von der FehlergréBe als auch von einer oder mehreren StérgréBen beeinflusst. Bei
diesem Kriterium hat die analytische Merkmalsbestimmung den Nachteil, dass die Auswer-
tung isoliert stattfindet. Die Wirkung von Stérgr6Ben kann oft nicht berlicksichtigt werden.
Hier sind Verfahren vorteilhaft, die fir multiple Eingabe konzipiert sind.

Bei der Unterscheidbarkeit von Fehlern geht es darum, wie gut der Ansatz mit dem
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Auftreten mehrerer Zielgrd3en, sprich Fehlern, umgehen kann. Das Kriterium ist relevant, da
fur die Klassifikation unterschiedlicher Fehler die gleichen Merkmale oder sogar grundlegende
GesetzmaBigkeiten infrage kommen kénnen. Der Ansatz muss daher in der Lage sein,
Losungen fir diese Konstellation zu finden. Wie bereits zuvor bei der Robustheit ist fiir
die Unterscheidbarkeit von Fehlern relevant, ob das Verfahren fiir eine mehrfache Eingabe
vorbereitet ist. Im Vergleich zur Robustheit sind zur Unterscheidung von Fehlern jedoch
Merkmale mit hoher Korrelation zur ZielgrdBe relevant.

Das Kriterium Auffindung neuer Merkmale beschreibt die Fahigkeit eines Ansatzes, neue
Merkmale zur Ldsung eines Problems zu finden. Der Vorgang unterscheidet sich dabei von
der Auswahl bereits bekannter Merkmale, obgleich diese allgemein oder flr ein bestimmtes
technisches System definiert sind. Fir diese Aufgabe ist der analytische Ansatz die einzige
Methode zur Umsetzung dieses Ziels. Grund daflr ist, dass die analytische Betrachtung nur
durch die Physik selbst begrenzt ist und somit alle Wirkmechanismen, die einem Merkmal
zugrunde liegen, identifizierbar sind. Eingeschrankt ist die Eigenschaft beim KDD vorhanden.
Durch die Einbindung von verallgemeinerten Merkmalen kénnen Wirkmechanismen aufge-
spurt und durch die Priifung bestatigt werden. Wie beim KDD erlaubt auch die Optimierung
eines Klassifizierers die Einbindung verallgemeinerter Merkmale, jedoch sind bei dem Ansatz
keine weiteren MaBnahmen vorgesehen, weshalb die Kausalitat nicht bestatigt wird und
somit die Grundlage zur Definition eines neuen Merkmals fehlt.

Interpretierbarkeit soll gewahrleisten, dass der ausgewahlte Ansatz Merkmale auswahilt,
deren Abhangigkeit von der FehlergroBe erklarbar ist. Dieses Kriterium erfiillt der analytische
Ansatz bereits durch das Konzept, doch werden Merkmale auf Grundlage der bekannten
Wirkmechanismen ausgewahlt. Auch das KDD kommt der Forderung mit der Merkmalsex-
traktion nach. Wichtig ist dabei der abschlieBende Schritt der Interpretation, bei dem eine
automatisch generierte Auswahl von Merkmalsvektoren auf die inneren Zusammenhange
Uberprift wird. Das Verfahren Optimierung des Klassifizierers ist ebenfalls in der Lage,
interpretierbare Merkmale zu finden, jedoch wird dies in dem Konzept nicht sichergestellt.

Das letzte Kriterium, die Ubertragbarkeit, beschreibt die Qualitit der Ergebnisse eines
der Ansatze dahin gehend, dass diese zwischen verschiedenen Systemen ausgetauscht
werden kénnen. Im einfachsten Fall ist ein Austausch zwischen baugleichen Systemen
maoglich. Im Idealfall kénnen die Ergebnisse auch bei diversen Variationen von Parametern
Ubertragen werden, beispielsweise bei unterschiedlicher Polpaarzahl, Leistungsklasse oder
Maschinenart. Inwieweit Merkmale Ubertragbar sind und unter welchen Bedingungen, ist
nicht abschlieBend geklart. Es wird jedoch davon ausgegangen, dass mehrere Punkte
gleichzeitig erflllt sein miissen. Dazu zahlt die Berlcksichtigung aller dominanten Einflisse
in den Merkmalen und die Fahigkeit, verschiedene Merkmale geeignet zusammenzufihren.
Diese Anforderung kann nur das KDD erflllen.

Aufgrund der Gegeniberstellung soll KDD weiter verfolgt werden. Der Ansatz verbindet
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die Interpretierbarkeit von Merkmalen mit einer systematischen Suche je nach Anwendungs-
fall, wodurch KDD der Auswertung auf Basis von Maschinenkenntnissen (iberlegen ist. Im
Vergleich zu einer datengetriebenen Optimierung zeigt der gewahlte Ansatz Potenzial bei der
Ubertragbarkeit.

Fur eine optimale Auswertung, die auf Basis von Experimenten stattfinden soll, die im
Rahmen dieser Arbeit definiert und ausgefihrt wurden, muss der Ansatz jedoch weiterent-
wickelt werden. Abbildung 2.1 gibt eine Ubersicht (iber die Konzepte Knowledge Discovery
in Database [53], Knowledge Discovery from Data [67] und dem vorgestellten Konzept
Knowledge Discovery from Experimental Data (KDED). Der urspriingliche Ansatz (KDD)
hatte zum Ziel, Verknlpfungen in Daten zu finden, die bereits in einer Datenbank abgelegt
wurden. Mit der systematischen Ablage und Bereitstellung von umfangreichen Daten wurde
die Entwicklung von Algorithmen des Data-Minings stark geférdert. Der Erfolg durch die
kontinuierliche Weiterentwicklung machte den Ansatz fir die Wissensgewinnung auch in
anderen Bereichen interessant.

Knowledge Discovery in Database

Datenbank > Vor- » Data-Mining »| Visualisierung/
verarbeitung Interpretation
Knowledge Discovery from Data
Daten > Vor- » Data-Mining »| Visualisierung/
verarbeitung Interpretation
Knowledge Discovery from experimental Data

Experiment > Daten > Vor.- »| Data-Mining > V|suaI|S|erLfng/
verarbeitung Interpretation

1 1

Abbildung 2.1: Vergleich von drei Knowledge Discovery Konzepten.

Mit knowledge discovery in data wird das Verfahren vollstandig ibernommen, lediglich die
Quelle wird durch allgemein gehaltene Daten ersetzt. Dieser Ansatz eignet sich bereits fiir die
Anwendung in der Forschung im Bereich technischer Diagnostik, da als Eingangsdaten die
zur Diagnostik verwendeten Messwerte verstanden werden kénnen. Der neu vorgeschlagene
Ansatz KDED préazisiert den allgemeineren Ansatz, indem das Experiment als Datenursprung
angesehen wird. Die Verbindung eines kontrollierbaren Versuchs mit einer systematischen
Suche nach den grundlegenden Zusammenhangen bringt einen entscheidenden Vorteil mit
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sich. Uber die Definition von Form und Lage der Zustande, in denen gemessen wird, kénnen
Muster in die Daten gezielt eingebracht werden, die anschlieBend lber das Data-Mining
aufzuspdiren sind. Im Experiment eingestellte Zustande sollen als Primarklassen in den
Dimensionen des gefundenen Merkmalsvektors erscheinen.

Als Primarklasse wird daher eine Reprasentation eines realen Zustands verstanden.
Primarklassen kénnen zudem flr die Auswertung zu neuen Klassen, den Verbundklas-
sen, kombiniert werden. Wird die vollstandige Verarbeitungskette betrachtet, entsteht eine
neue lterationsschleife. Gemeint ist die Rickwirkung aus gewonnenen Informationen auf
das Experiment. Je nach Ausgang der Auswertung kann die Untersuchung als erfolgreich
eingeschatzt oder MaBnahmen zur Optimierung des Experiments abgeleitet werden. Auf
diese Riickkopplung wird im Laufe der Arbeit an verschiedenen Stellen Bezug genommen,
da dadurch gewonnene Erkenntnisse in die Experimente sowie die Ergebnisse einflieBen
kénnen.

2.2 Beschreibung des Verfahrens

Stehen Daten aus dem Experiment bereit, missen in der Vorverarbeitung auf das Konzept
KDED abgestimmte Verarbeitungsschritte ausgeflihrt werden, die in Abb. 2.2 dargestellt sind.
In vergleichbarer Weise wird die Vorverarbeitung und insbesondere die Merkmalsextraktion
in [68] vorgenommen.

Vorverarbeitung

Merkmalsextraktion

——————————— ———————————

I [ |
Korrektur der ! Be_rechnung b . Berechnung von
> »  virtueller > Transformation =1 >
Datenstruktur [ ! [ ! Kennzahlen
I Sensoren ! ! !

Abbildung 2.2: Vorverarbeitung des KDED Verfahrens.

Zunéachst besteht die Mdglichkeit, das Datenformat fir den weiteren Prozess anzupassen;
darunter fallt die Anpassung der Signallange, Anpassung der Probenanzahl und Aussor-
tierung fehlerhafter Daten. Aus den aufbereiteten Daten werden anschlieBend Merkmale
extrahiert, mit den Zielen:

1. interpretierbare Kennzahlen zu erhalten,
2. den Informationsgehalt zu komprimieren,

3. die relevanten Informationen zu erhalten.
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Der erste Punkt ist flir das Knowledge Discovery (KD) relevant, um im letzten Schritt
Visualisierung und Interpretation eine Bewertung vorzunehmen. Praktischerweise kdnnen
die Ergebnisse aus dem Data-Mining durch den Abgleich mit der vorhandenen Signal- und
Drehfeldtheorie auf Plausibilitat Gberprift werden. Ergebnisse, die nur korrelieren und keine
Kausalitat aufweisen, kdnnen so aussortiert werden. Auf diese Weise gewonnene Ergeb-
nisse sollen unabhangig von einem speziellen Training sein, was einen Vorteil gegeniber
Klassifizierungsmodellen darstellt, die mit umfangreichen Daten trainiert werden.

Der zweite Punkt ist fir die Analyse irrelevant, hat aber einen Einfluss auf die Leis-
tungsfahigkeit der in der Anwendung befindlichen Klassifizierer, die mit den Ergebnissen des
KD arbeiten. Durch die Entfernung tberflissiger Informationen kann nach [69] die Klassifizie-
rung ressourcenschonender ausgefihrt werden, da sich die Speicheranforderung und die
Ausfihrungszeit reduziert. Der letzte Punkt soll die Qualitat des KD sicherstellen. Aufgrund
der vollstandigen Verarbeitung der Quelldaten kann nicht ausgeschlossen werden, dass
relevante Informationen verloren gehen. Dem soll durch ein transparentes, umfangreiches
und systematisches Verfahren entgegengewirkt werden. Der Prozess zur Merkmalsextrak-
tion wird im Detail in Kap. 3 beschrieben. Grundsatzlich geht es in diesem Schritt darum,
strukturiert und automatisiert einen Merkmalsvorrat aufzubauen, der anschlieBend von
Merkmalsselektionsalgorithmen durchsucht wird. Dieser Ansatz wird in [70] beschrieben.

Nach der Berechnung der Merkmale folgt das Data-Mining. Das Ziel in diesem Schritt
ist, aus dem erzeugten Merkmalsvorrat diejenigen Merkmale zu identifizieren, die sich fir
technische Diagnostik eignen. Fir diese Aufgabe haben sich Merkmalsselektionsalgorithmen
etabliert [52, 71]. Wird flr die Suche ein Klassifizierer verwendet, wird von Wrapper-Verfahren
gesprochen [54]. Nach [56] gibt es unterschiedliche Kriterien wie zum Beispiel die Fehlerrate,
fir deren Bestimmung der Klassifizierer zunachst trainiert und anschlieBend mit abwei-
chenden Daten gepriift wird. Eine Alternative dazu sind die Filter-Verfahren, bei denen das
Kriterium ohne einen Klassifizierer berechnet wird. Es werden die Merkmale ausgewahlt, die
unterhalb eines Schwellwerts liegen. Zeitintensive Trainings und Validierungen sind daher
nicht notwendig. Abbildung 2.3 zeigt den Ablauf des Data-Minings.

Data-Mining
Merkmalsselektion
(Wrapper)
Validierung
[ Merkmals- |
»| Gruppierung —>|  selektion > Klassifizierer >
{___(Fitter) _ |

Abbildung 2.3: Ablauf des Data-Minings als Teil von KD.
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Das Data-Mining beginnt mit der Gruppierung der Daten, wodurch das Ziel fir den Suchal-
gorithmus definiert wird. Gruppiert werden die Primarklassen, die zuvor mit dem Experiment
hergestellt wurden. Das Experiment stell dabei sicher, dass in den Daten eine festgeleg-
te Anzahl natirlicher Cluster enthalten sind, wie in [66] gefordert. Je nach Umfang des
Experiments wurden Zustande aufgezeichnet, bei denen zumindest die FehlergrdBe oder
zusatzlich verschiedene StoérgréBBen variieren. Ziel ist es, die Zustande derart zusammenzule-
gen, dass Klassen entstehen, die sich nur in der FehlergréBe unterscheiden. Diese Forderung
entspringt der Definition eines Klassifizierers wie in [72]. Sind in den Klassen zusatzlich
variierende StorgréBen enthalten, wird der Merkmalsselektionsalgorithmus gezwungen, nur
robuste Lésungen zu akzeptieren.

Far die Suche nach Merkmalsvektoren mit einem geringen Klassifizierungsfehler unter
Beachtung von Merkmalskombinationen ist ein Wrapper-Merkmalsselektionsalgorithmus
vorgesehen. Jedoch kann es sinnvoll sein, dass ein Filter-Merkmalsselektionsalgorithmus
vorgeschaltet wird, um den Suchraum zu verkleinern und so die Suche zu beschleunigen
[64]. Zu beachten ist, dass bei Verwendung eines Filters nicht nur Merkmale durchgelassen
werden, die mit der FehlergréBe korrelieren, sondern auch die, die mit den StérgréBen
korrelieren. Damit der primare Merkmalsselektionsalgorithmus optimale Ergebnisse liefert,
muss sichergestellt werden, dass zuvor nur Merkmale ohne Information ausgeschlossen
wurden. Arbeitet der Merkmalsselektionsalgorithmus ausreichend schnell, kann auf den
Einsatz eines Filters verzichtet werden.

Abgeschlossen wird das Data-Mining durch einen Wrapper-Merkmalsselektionsalgorithmus.
Diese Algorithmen verwenden einen Klassifizierer und ein Kriterium zur Bewertung der
Merkmalskombinationen. Aufgrund von Overfitting (dt. Uberanpassung) wahrend des Trai-
ningsprozesses wird als Kriterium nicht der Klassifizierungsfehler verwendet, sondern der
Validierungsfehler [71]. Nach [52] ist das notwendig, da Wrapper-Verfahren im Vergleich zu
Filter-Verfahren eher zu Overfitting neigen. Daher ist ein Validierungsprozess zwischenge-
schaltet, der ein generalisiertes Ergebnis liefert. Als Klassifizierer kbnnen alle Algorithmen
aus dem Bereich maschinellem Lernen angewendet werden. Ebenso stehen verschiedene
Ansatze fir die Merkmalssuche zur Verfligung. Im Detail werden die Komponenten des
Data-Minings in Kap. 4 diskutiert.

Im letzten Schritt des KD geht es darum, die Ergebnisse aus dem Data-Mining in einer
geeigneten Form darzustellen, zu interpretieren und die Eignung fir die technische Diagno-
stik zu bewerten. Dieser Schritt setzt sich daher aus der Anwendung mehrerer Kriterien
zusammen, die fir das vorgeschlagene KDED ermittelt wurden:

1. Kennwert Einfachheit [53]: wird angewendet, um die automatisch erstellten Vorschlage
aus dem Data-Mining weiter einzugrenzen;

2. Kennwert Korrelation: Korrelationen zwischen den identifizierten Merkmalen und den
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EinflussgréBen sollen eine erste Einschatzung der inneren Zusammenhange liefern;

3. Kennwert Fehlerrate aus unterschiedlichen Klassifizierern: die Eignung der Ergebnisse
soll anhand unterschiedlicher Verfahren bestatigt werden. Es wird die Hypothese
aufgestellt, dass bei ginstiger Lage der Daten mehrere Klassifizierer eine geringe
Fehlerrate erreichen;

4. Anordnung der Priméarklassen (Muster): visuelle Bewertung der Form und Lage der
Priméarklassen. Im Idealfall sind alle Klassen ohne Schneidung erkennbar und in
steigender Folge mit den eingestellten Ziel- und StérgréBen angeordnet.

Insbesondere im letzten Schritt missen die Ergebnisse auf eine Vielzahl von teils impliziten
GesetzmaBigkeiten geprift werden, was derzeit nur von einer Person mit einem tieferen
Verstandnis von Maschinen und Anlagen vorgenommen werden kann. Eine vollstandige
Automatisierung ist daher nicht méglich. Abbildung 2.4 gibt eine Ubersicht zum Ablauf und
wie die Kriterien in den Prozess einflieBen. Zu bemerken ist, dass die Auswahl nach dem
Data-Mining im ersten Schritt reduziert wird. Das Kriterium Einfachheit ist daher in allen
weiteren Schritten enthalten. Weiterhin zu beachten ist, dass die Abbildung den Schritt
Dimensionsreduktion enthalt, womit hochdimensionale Daten an die Ausgabe auf einem
Bildschirm angepasst werden. Der Schritt ist optional, da bereits durch den vorhergehenden
Schritt die Dimensionen auf zwei begrenzt werden kénnen.

Bewertung / Interpretation

»  Korrelation

Y

«| Reduzierung: «| Alternative
Einfachheit Klassifizierer

\ 4

Y

Interpretation

A

Bewertung
der Muster

Y

I
Dimensions- !
reduktion !

Abbildung 2.4: Ablauf der Interpretation als Teil von KD.

Entsprechend der Informationstheorie [73], wonach ein Ergebnis hochwertiger ist, je
einfacher dieses ist [74], kann das Kriterium nach Gl. 2.1 auf die Liste der ausgewahlten
Merkmalsvektoren nach dem Data-Mining angewendet werden.

m<D+1 (2.1)

Die Gleichung beschreibt die Einfachheit der Lésung, indem die maximal bendtigte Anzahl
an Merkmalen m fir eine definierte diagnostische Aufgabe berechnet wird. Neben der Fehler-
gréBe (+1) werden StérgréBen D erwartet, die das System ebenfalls beeinflussen. Damit
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die einfachste Lésung gefunden wird, werden nur die dominanten Einfllisse berlicksichtigt.
Es kann vorkommen, dass nach einer ersten Auswertung die Festlegung der dominanten
Einflisse Uberarbeitet werden muss, da die Ergebnisse nicht erklarbares Verhalten zeigen.
Wird die Gleichung als Forderung verstanden, miissen die Ergebnisse aussortiert werden,
die zu viele Merkmale aufweisen. Es bleiben die Merkmalsvektoren Ubrig, welche die ge-
forderte Klassifizierungsrate erfiillen und eine der EinflussgréBen reprasentieren. In der
Praxis hat sich gezeigt, dass die Gleichung auch mit einer Toleranz von einem Merkmal
mehr angewendet werden kann. Dadurch werden keine Ldsungen verworfen, die Kausalitat
zeigen.

Ein weiteres Kriterium zur Bewertung der Eignung eines Merkmalsvektors ist der Korrelati-
onskoeffizient nach Pearson. Mit dem Maf3 kann die Abhangigkeit zwischen den Merkmalen
und den EinflussgréBen bewertet werden. Zu beachten ist jedoch, dass die Korrelation
einzelner Merkmale nicht die Leistungsfahigkeit kombinierter Merkmale abbilden kann. Viel
mehr kann darUber ein tieferes Verstandnis gewonnen und geeignete Merkmalsvektoren
verglichen werden. Offen bleibt, ob nach Identifikation geeigneter Merkmalsvektoren neue
konstruiert werden kénnen, indem Merkmale mit &hnlichen Werten kombiniert werden. Durch
diese MafBBnahme waren dann deutlich schnellere Lésungen moglich.

Die Bewertung mit unterschiedlichen Klassifizierungsansétzen entspringt der Idee, dass
Merkmalsvektoren, die eine geeignete Anordnung der Daten reprasentieren, unabhangig vom
Klassifizierungsverfahren niedrige Fehlerraten liefern. Dieser Ansatz reduziert die Bedeutung
der Klassifizierer und starkt die der Merkmale und der zugrundeliegenden physikalischen
Zusammenhange. Partikularlésungen bei denen der Klassifizierer auf den Merkmalsvektor
abgestimmt ist, sind weiterhin moéglich. Die Ergebnisse dieser Bewertung liefern wichtige
Aussagen zur Qualitdt und Randbedingungen der Merkmalsvektoren.

Das bedeutsamste Kriterium bei der Bewertung der Vorschlage ist das (Daten-)Muster,
das durch die Auswahl der Merkmale sichtbar wird. Anhand des Musters kann geprift
werden, ob die im Experiment eingepragten (Primar-)Klassen in einer geeigneten Weise
angeordnet sind. Geeignet bedeutet in diesem Zusammenhang: Die Zustande kondensieren
als Cluster ohne Schneidung mit anderen Klassen und die Cluster reihen sich entsprechend
dem Grad der EinflussgréBe auf. Kénnen diese Eigenschaften erkannt werden, so ist ein
Merkmalsvektor im Sinne des KDED fir die technische Diagnostik geeignet. Ausgehend
von einem optimalen Muster sind beliebige Qualitatsabstufungen denkbar, daher ist die
Begutachtung eines Experten notwendig. Das gilt insbesondere dann, wenn die Muster
Fehler enthalten, die durch eine fehlerhafte Ausflihrung des Experiments begriindet sind. Mit
diesen Informationen kann dann entsprechend dem Konzept eine Optimierung angestof3en
werden, in dessen Folge die Eignung eines Merkmalsvektors Uber alle Kriterien festgestellt
werden kann.
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3 Preprozess und Merkmalsextraktion

Wie im vorhergehenden Kapitel dargestellt, ist die Merkmalsextraktion eine tragende Kompo-
nente im vorgestellten KD. In diesem Kapitel wird auf die Umsetzung der Merkmalsextraktion
eingegangen, die im Rahmen des KDED fir die technische Diagnostik rotierender Maschi-
nen angewendet wird. Dazu werden die aus der Literatur bekannten Extraktionsverfahren
diskutiert und beschrieben, wie diese in das Gesamtkonzept integriert werden.

Ausgangspunkt flir die Suche nach Merkmalsvektoren ist ein Merkmalsvorrat, aus dem
ein Merkmalsselektionsalgorithmus geeignete Merkmalskombinationen auswahit. Aus der
Literatur sind unterschiedliche Verfahren und Techniken bekannt, um ein System fir techni-
sche Diagnostik auszulegen oder zu optimieren. Damit dieses unterschiedliche Wissen dem
Merkmalsvorrat zugefihrt werden kann, missen die Merkmalsextraktoren standardisierte
Merkmale liefern wie zum Beispiel in [75] und [76]. In Abb. 3.1 ist der Prozess zur Merk-
malsextraktion allgemein und fir ausgewahlte Realisierungen dargestellt. Der Prozess zur
Extraktion von Merkmalen besteht danach aus drei Schritten: der Berechnung virtueller Sen-
soren, einer Transformation und der Berechnung einer Kennzahl. Ein Merkmalsextraktor wird
dadurch definiert, welche Algorithmen in jedem Schritt angewendet werden. Dabei besteht
auch die Méglichkeit, einen Schritt zu Gberspringen. Zudem berechnet ein Merkmalsextraktor
verschiedene Kennzahlen, wodurch der Prozess abgeschlossen wird.

Merkmalsextraktion

Berechnung

Datenerfassung>  virtueller  >Transformation—>| Berechnung > Merkmal
Kennzahlen
Sensoren
Raumzeiger DFT . .
> . > -
Strom (Lénge) (1. Segment) 1. Spitze I_RZ-L_Seg1_Spitze1
Strom > DFT >  2.Spitze [—> I_Seg5_Spitze2
(5. Segment) -oP —>€9->_pP
Spannung > Effektivwert —> U_RMS
Strom > DFT > MCSA-BB1 [—> I_MCSA_BB1

Abbildung 3.1: Prozess der Merkmalsextraktion und ausgewahlte Beispiele.

© LAT Saarbriicken 2025 19



3 Preprozess und Merkmalsextraktion

Unter virtuellen Sensoren sind Algorithmen zu verstehen, die aus einem gemessenen
Signal wie z.B dem Strom und einem Modell das Signal einer neuen GréBe berechnen
[75]. Ein Beispiel ist die Drehzahl, die fiir den Synchronmotor aus der induzierten Spannung
berechnet werden kann. Durch diese MaBnahme stehen mit wenigen gemessenen Signalen
zusatzliche physikalisch interpretierbare Informationen zur Verfligung. Eine Alternative bleibt
die Messung von Signalen mit geeigneter Messtechnik, jedoch wird durch die Verwendung
der virtuellen Sensoren der aktuelle Stand der Technik in Bezug auf den sensorarmen Ansatz
in die Bewertung eingebunden. Durch die Anwendung von Transformationen wird das Signal
in einen neuen Darstellungsbereich Uberflhrt, wodurch sich Besonderheiten deutlicher oder
Gberhaupt erst erkennen lassen. Als Beispiel ist die MCSA zu nennen, bei der ausschlief3lich
das Spektrum ausgewertet wird. Fiir diese Arbeit wurde die Diskrete Fouriertransformation
(DFT) angewendet. Weitere mdgliche Transformationen sind die Hilbert-Transformation oder
die WT. Die Hilbert-Transformation berechnet ein orthogonales Signal zu einem gegebenen
Signal. Aus den beiden Signalen kann anschlieBend ein analytisches Signal berechnet
werden, dessen Amplitude beispielsweise die Hillkurve des originalen Signals darstellt.
Grundlagen und Anwendungen in der technischen Diagnostik sind in [77], [78] und [79]
beschrieben. Bei der WT handelt es sich nach [80] um eine Ergédnzung der (gefensterten)
Fourier-Transformation (FT), die eine zeitliche Lokalisation ermdglicht. Mit der WT ist es
daher mdglich, bei auftretenden Ereignissen nicht nur die Frequenz zu bestimmen, sondern
auch den Zeitpunkt. Die zusétzliche Information fihrt dazu, dass das Ergebnis der WT in
einem Spektrogramm dargestellt wird. Fir die Extraktion von Merkmalen kann in &ahnlicher
Weise vorgegangen werden, wie bei der FT in Abs. 3.2 beschrieben. Vermittelt werden die
Grundlagen zur Wavelet-Theorie in [81], [82] und [83]. Die Berechnung der Kennzahlen erfolgt
anhand bekannter mathematischer Ausdriicke zur Beschreibung von Signalen, Spektren,
statistischen Verteilungen und Oberwellenph&dnomenen wie bei der MCSA. Die verwendeten
Gleichungen kénnen dem Anhang 8.2 enthommen werden. Eine detaillierte Beschreibung
der Merkmalsextraktoren wird im Folgenden gegeben.

Fir ein erfolgreiches KD missen die im Merkmalsvorrat befindlichen Merkmale alle rele-
vanten Informationen enthalten. Sichergestellt wird dies, indem der Stand der Forschung
Uber die Merkmalsextraktoren in die Merkmale einflie3t. Folgende Ansatze zur Extraktion
von Merkmalen wurden in der Literatur identifiziert:

» Merkmale aus dem Zeitbereich (ZB) [22, 84-87],
+ Merkmale des Raumzeiger im Zeitbereich (ZBRZ) [88—90],
+ Merkmale aus dem Frequenzbereich (FB) [4, 5, 19, 84, 85, 91],

» Merkmale des Raumzeigers im Frequenzbereich (FBRZ) [4, 24],
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* Merkmale aus dem Verfahren MCSA [8, 19, 21],
» Merkmale aus dem Verfahren ATCSA [25-27].

Eine Ubersicht tber die verwendeten Merkmalsextraktoren und fiir welche Fehler diese
angewendet werden, gibt Tab. 3.1. Daraus geht hervor, dass bei der Suche nach geeigne-
ten Merkmalen und Merkmalskombinationen bisher hauptsachlich Merkmale aus dem Zeit-
und Frequenzbereich bestatigt sind. Zudem gibt es, wie im Verfahren MCSA vorgesehen,
bereits Gleichungen zur Lokalisierung der bendtigten Frequenzen. Unklar ist die Informa-
tionslage bei der Anwendung des Raumzeigers fir die genannten Fehler, auch wenn die
Raumzeigerkomponenten flir andere Fehler bereits erfolgreich angewendet wurden. Mit dem
vorgeschlagenen KDED werden alle Merkmalsextraktoren systematisch zusammengefuhrt.
Zu beachten ist, dass die ATCSA nur zur Vollstéandigkeit in die Tabelle aufgenommen wurde.
Das vorgeschlagene KDED soll zun&chst auf stationdre Prozesse angewendet werden, auch
wenn die Methode nicht darauf beschrankt ist.

Tabelle 3.1: Eignung der Merkmalsextraktoren fiir die Fehlererkennung

Fehler Merkmalsextraktor

/B ZBRZ FB FBRZ MCSA ATCSA
Gebrochener Rotorstab ~ + o} + o] + +
Fehlausrichtung + o] 0 o} + +
Kavitation + o} + o] o] o]

+ : Eignung bestétigt; - : Nicht Eignung bestétigt; o : Bewertung nicht méglich

3.1 Virtuelle Sensoren

Virtuelle Sensoren erfillen im Kontext dieser Arbeit zwei Aufgaben. Zum einen sind virtuelle
Sensoren dazu geeignet, physische Sensoren durch Algorithmen zu ersetzen, wodurch
das Ziel einer sensorarmen technischen Diagnostik gestitzt wird. Zum anderen werden
zusatzliche Informationen bereitgestellt, die nicht direkt im Experiment erfasst werden kénnen.
Damit wird das KD verbessert, da Merkmale mit Bezug auf physikalische GroBen eine
bessere Deutung der Ergebnisse erméglichen. Die Anwendung von virtuellen Sensoren im
Kontext des ASM bietet dabei viel Potenzial, da aus anderen Bereichen, wie der Steuerungs-
und Regelungstechnik, bereits Ansatze bekannt sind, um aus den elekirischen GroéBen
weitere GroBBen zu berechnen. Mégliche virtuelle Sensoren, die aus Spannung und Strom
berechnet werden kdnnen, sind:
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» Temperatur [92, 93]

* Drehzahl [94-96]

* (Momentan)Leistung [97—100]

+ Raumzeigerkomponenten [24, 88, 101]

Eine weitere Ubersicht zu den Mdglichkeiten wird in [85] gegeben, worin auf die Notwendigkeit
des Spektrums, der Leistung und der Raumzeigerkomponenten hingewiesen wird.

Im Nachfolgenden wird die Berechnung von Raumzeigerkomponenten behandelt, die in
den Merkmalsvorrat einflieBen. Der Raumzeiger ist fur die technische Diagnostik aus meh-
reren Grlinden interessant. Einerseits werden die drei Phasen zu einem Zeiger kombiniert,
wodurch der Informationsgehalt steigt. In Abb. 3.2 wird gezeigt, wie die Information aus drei
Koordinaten auf zwei verdichtet wird. Die Berechnung des Raumzeigers erfolgt durch die
Clarke-Transformation [102], wonach die drei Phasen U, V und W auf die Koordinatenachsen
« und B projiziert werden. Mit dem Verfahren kdnnen sowohl die Stréme als auch die Span-
nungen transformiert werden. Die in der Literatur haufig vorkommende Bezeichnung Park’s
Vector fir den Raumzeiger im statorfesten Koordinatensystem wird nicht iGbernommen [101].

Abbildung 3.2: Konstruktion des Raumzeigers aus drei Phasen.

Andererseits erdffnet die Kombination der Phasen neue Interpretationsméglichkeiten. In
einigen Untersuchungen zu den nutzbaren Eigenschaften des Raumzeigers fir die technische
Diagnostik wurde das Muster des umlaufenden Zeigers fiir verschiedene Zustande dargestellt,
siehe dazu [89]. Es konnte beobachtet werden, dass die ideale Kreisbahn im Fehlerfall
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verlassen wird und sich neue Muster ergeben. Die Auswertung der erzeugten Bilder war
jedoch nur durch den Menschen und nicht automatisiert méglich. Zudem war es nicht
mdglich, die Anderungen zu quantifizieren. Aus diesem Grund ist es sinnvoll, den Zeiger in
den Polarkoordinaten r und ¢ darzustellen und daraus Merkmale abzuleiten. So steht z. B. die
mittlere Lange des Zeigers die Amplitude [102]. Zudem kann das Spektrum unter anderem
fir die Raumzeigerlange berechnet werden. Abweichungen von der idealen Kreisbahn treten
dann als Komponenten im Spektrum auf. Neben der Lange des Raumzeigers wurde ebenfalls
der Winkel als mégliche Informationsquelle untersucht. In [24] konnte gezeigt werden, dass
die Fluktuation des Raumzeigers charakteristisch ist flir Rotorunwucht und Kurzschliisse in
der Statorwicklung.

In den Merkmalsvorrat fir die Untersuchungen dieser Arbeit flieBen folgende Signale ein:

» Raumzeigerldnge
» Raumzeigerwinkel
» Raumzeigerlangenfluktuation
» Raumzeigerwinkelfluktuation.

Das beschriebene Konzept erlaubt die Einbindung weiterer virtueller Sensoren. Zur Auffin-
dung unbekannter Zusammenhange ist es empfehlenswert, alle bekannten virtuellen Senso-
ren einzubeziehen. Es ist darauf hinzuweisen, dass fir den Nachweis der Leistungsfahigkeit
des vorgestellten Konzepts eine reduzierte Anzahl virtueller Sensoren notwendig ist. Fir
die Diskussion in Abs. 6 wurden nur die Raumzeigerkomponenten bertcksichtigt, die fur
elektrische Maschinen eine bedeutende Rolle spielen. Grund dafiir ist die hohe Kompression
von Informationen durch eine einfache Beschreibung des 3-Phasensystems.

3.2 Transformationen und Kennzahlen

Ausgehend von den gemessenen oder berechneten Signalen kénnen Merkmale extrahiert
werden. Dazu werden je nachdem, welcher Extraktor eingesetzt wird, Kennzahlen fiir unter-
schiedliche Domanen berechnet. Eine Doméne ist dabei das Resultat einer Transformation.
Folgende Doméanen sind méglich:

* keine Transformation — Zeitbereich (Signal)
» diskrete Fouriertransformation — Frequenzbereich (Spektrum)

» Wavelettransformation — Zeit-Frequenzbereich (Sektorgramm).
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Unabhangig davon, welcher Merkmalsextraktor angewendet wird, ist das Ziel immer die
Bereitstellung méglichst vieler Merkmalsproben aus der Messzeit respektive des Messspei-
chers. Unter Beachtung der Anforderungen aus den unterschiedlichen Transformationen und
der Berechnungsvorschriften fiir die Kennzahlen fihrt die Forderung zu einer Abstimmung
von Zykluszeit und Abtastzeit.

Mit der Abtastzeit wird im Zeitbereich die Abbildung der Signale beeinflusst, wodurch je
nach Merkmal die Kennzahlen mal starker, mal schwacher beeinflusst werden. Fir den
Frequenzbereich entscheidet die Abtastzeit (iber die Bandbreite des Spektrums und damit bis
zu welcher Frequenz Effekte noch berilcksichtigt werden. Die gemessenen Signale wurden
alle mit 10 kHz abgetastet, wodurch eine Anpassung der Abtastzeit zwischen den Sensoren
entfallt. Wie die Auswertung in Kap. 6 zeigen wird, wurden keine Merkmale identifiziert, die
eine hdhere Abtastung vermuten lassen.

Mit der Zykluszeit oder auch der Fensterbreite wird festgelegt, wie viele Perioden flr eine
Transformation oder die Berechnung der Kennzahlen zur Verfligung stehen. Im Zeitbereich
steht die Zykluszeit vollstandig fir die Berechnung der Kennzahlen zur Verfigung. Sind
mehrere Perioden enthalten, fihrt das zu einer Mittelwertbildung der Kennzahl. Auf diese
Mittelwertbildung kann jedoch zugunsten zusatzlicher Merkmalsproben verzichtet werden.
Wird die FT angewendet, dann entscheidet die Zykluszeit Uber die spektrale Aufldsung, die
fur eine korrekte Berechnung oder Bestimmung von Merkmalen ausreichend gering sein
muss. In der praktischen Anwendung haben sich flnf elektrische Perioden bewahrt.

Aus der Diskussion wird deutlich, dass eine Festlegung der Zykluszeit am Bedarf der
Zeitbereichsextraktoren zu einer zu geringen spektralen Auflésung und eine Festlegung der
Zykluszeit am Bedarf der Frequenzbereichsextraktoren zu einem Verlust an Merkmalsproben
fuhrt. Zur Aufldsung dieses Zielkonflikts wird mit unterschiedlichen Zykluszeiten gearbeitet,
wobei die unterschiedliche Probenanzahl durch Klonen ausgeglichen wird. Die beschriebene
Anpassung des Stichprobenumfangs fir Zeit- und Frequenzbereichsmerkmale wird mit
Abb. 3.3 verdeutlicht.

Im einfachsten Fall, dem Zeitbereich, werden flr die Signale Kennzahlen berechnet, die
zur Beschreibung von Signalen (z. B. der Effektivwert) oder statistischer Verteilungen (z. B.
der Schiefe) vorgesehen sind.

Flr den Frequenzbereich ergeben sich im Vergleich zum Zeitbereich mehrere Moglichkeiten
fur die Datenverarbeitung. Neben der Berechnung von Kennzahlen zur Beschreibung statisti-
scher Verteilungen kénnen auch spezielle Kennzahlen des Spektrums und MCSA-Merkmale
berechnet werden. Kennzahlen zur Beschreibung des Spektrums sind verschiedene Ordnun-
gen der Spitzenwerte und deren Position. Die Methode erganzt die direkt durch die MCSA
berechneten Komponenten des Spektrums, wodurch auch nicht beschriebene Phanomene
gefunden werden sollen. Der MCSA-Extraktor wird im Folgenden beschrieben.

Aufgrund der hohen Bandbreite, die durch die Messtechnik bereitgestellt wird, ist die
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Merkmale im Zeitbereich

Merkmale im Frequenzbereich

. ) = S Geklontes
|:| Periode des Signals L Merkmal L __ 0 Merkmal

Abbildung 3.3: Anpassung des Stichprobenumfangs fiir Zeit- und Frequenzbeichsmerkmale.

Beschreibung des Spektrums durch bloBe Anwendung des Spitzenwerts unbefriedigend, da
ein GrofBteil des Spektrums nicht berlcksichtigt wird. Deutlich wird dieser Sachverhalt durch
die Anwendung des ersten Spitzenwerts, der stets die Grundschwingung findet und das
abgeleitete Merkmal flr die Merkmalssuche wertlos ist. Eine detailliertere Beschreibung des
Spektrums kann jedoch durch Segmentierung erreicht werden. Mit der MaBnahme werden
Frequenzbander gewonnen, fir die die oben beschriebenen Kennzahlen angewendet werden.
Flr die Zerlegung des Spektrums kommen verschiedene Techniken infrage:

» Zerlegung mit fester Schrittweite
» Zerlegung um ein Zentrum.

Die Techniken werden in Abb. 3.4 verdeutlicht.

Flr einen automatisierten Prozess stellt die Zerlegung mit fester Schrittweite die einfachste
Technik dar, da keine zusétzlichen Informationen benétigt werden, um die Lage des Segments
zu bestimmen. Der Nachteil ist, dass eine sich mit der FehlergréBe verschiebende Spitze aus
dem Betrachtungsbereich fallen kann und damit die Merkmalsselektion beeintrachtigt wird.
Dieses Verhalten kann auf Kosten der Gesamtzahl an Merkmalen durch gréBere Segmente
verhindert werden. Eine verminderte Anzahl an Merkmalen bedeutet eine weniger griindliche
Suche, da sich Phanomene in einem Segment verdecken kénnen.

Eine Alternative sind dynamische Segmente, die an einer charakteristischen Frequenz
ausgerichtet werden. Dabei ist der Entwicklungsursprung und die Entwicklungsrichtung ent-
scheidend fir die Ausrichtung des Segments. Grundlage dieses Ansatzes ist die Frequenz
der Nutoberwellen (engl. Principal Slot Harmonics (PSH)), die sich ausgehend von den
Wicklungsoberwellen (engl. Winding Harmonics (WH)) mit dem Schlupf verschieben. Mit
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Abbildung 3.4: Techniken zur Segmentierung des Spektrums: oben angrenzende Segmente;
unten dynamische Segmente.

diesem Ansatz flieBen zusétzliche Informationen aus der Drehfeldtheorie in die Merkmalsex-
traktion ein. Der Vorteil ist, dass die abgeleiteten Merkmale nicht durch Unterbrechungen
gestort werden. Der Nachteil ist, dass das Spezialwissen nicht auf alle technischen Syste-
me Ubertragbar ist. Eine weitere Mdglichkeit ist die Kombination beider Verfahren, wobei
zunachst die angrenzenden Segmente gewahlt und nach erfolgter Analyse die Urspriinge
ausgemacht werden, um anschlieBend die dynamische Segmentierung anzuwenden.

Ein Sonderfall zur Extraktion von Merkmalen aus dem Spektrum ist der MCSA-Extraktor.
Wahrend bei den oben beschriebenen Extraktoren allgemeine Kennzahlen angewendet
werden, sind es beim MCSA-Extraktor Kennzahlen, die in der Drehfeldtheorie beschrieben
sind und sich nachweislich fiir die technische Diagnostik eignen. Mit der Anreicherung des
Merkmalsvorats mit diesen Merkmalen kann nach sinnvollen Kombinationen gesucht werden,
die die Einschrankungen eines einzelnen Merkmals ausgleichen, wie z. B. Lastabhangigkeit.
Weiterhin ist es mdglich, fir die in der Theorie beschriebenen Merkmale neue Einsatzbereiche
zu finden. Als Beispiel sind die Frequenzen fir Exzentrizitat zu nennen, die auch fir Fehler
relevant werden kénnen, die erst eine Exzentrizitat durch Verschiebung der Welle hervorrufen.
Eine Auflistung der angewendeten Gleichungen kann dem Anhang 8.2 enthommen werden.
Es ist zu beachten, dass es sich beim MCSA-Extraktor um einen Sonderfall handelt und die
berechneten Merkmale nur fur die technische Diagnostik rotierender Maschinen sinnvoll sind.
Es wird davon ausgegangen, dass in jedem Teilbereich der Technik Wissen ausgemacht
werden kann, mit dem spezielle Merkmale extrahiert werden kénnen.

Neben den Merkmalen zur technischen Diagnostik liefert die MCSA weitere Anséatze zur
Extraktion von Merkmalen. Grundlage dazu bilden Effekte, die aufgrund der Motorkonstrukti-
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on und der Betriebsbedingungen Oberwellen in die Flussdichtewelle im Luftspalt und letztlich
in den Strom einpragen. Abhangig von der Ursache sind die Oberwellen der Gruppe der
WH oder der Rotor Harmonics (RH) zuzuordnen. Unter den WH werden die Oberwellen
zusammengefasst, die durch eine nicht sinusférmige Versorgungsspannung und der Ver-
teilung der Leiter in den Statornuten entstehen [103]. Die RH umfassen alle Einflisse auf
die Flussdichtewelle im Luftspalt, die vom Rotor ausgehen [103]. Zwei Effekte sind dabei
dominant, die Anderung der Luftspaltlange und damit des magnetischen Widerstands durch
Exzentrizitat und die magnetische Spannung, hervorgerufen durch den Strom in den Ro-
torstdben. Die zuletzt genannte Ursache fihrt zu den PSH eine Gruppe von Oberwellen, die
im ASM pragnant auftreten [104, 105] und neben der technischen Diagnostik [106] auch fr
die Drehzahl- oder Schlupfschatzung [107] verwendet werden.

In der vorliegenden Arbeit wurden keine Merkmale aus dem Zeit-Frequenzbereich verwen-
det, da nur stationare Prozesse behandelt werden. Fir transiente Vorgange sind Merkmale
aus dieser Domane eine potenzielle Merkmalsquelle [26]. Die Implementierung ist daher fiir
zukunftige Arbeiten vorgesehen.

Aufgrund der systematischen Zusammenstellung des Merkmalsvorrats ist mit dem Aufbau
von Redundanzen zu rechnen. Als Beispiel sind die drei Phasenstrome zu nennen, aus denen
unterschiedliche Merkmale gebildet werden. Zwar kénnen Fertigungstoleranzen der Grund
fir Unterschiede zwischen den Phasen sein; inwieweit diese Unterschiede durch Fehler
verursacht werden, bleibt jedoch offen. Der Umgang mit der Redundanz beim Data-Mining
wird in Abs. 4.3 behandelt.
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4 Data-Mining

Der zentrale Schritt des KDED, das Data-Mining, soll im folgenden Kapitel behandelt werden.
Wie bereits in Abb. 2.3 dargestellt, entsteht fir das Data-Mining fiir die technische Diagnostik
eine komplexe Struktur mit ineinander verschachtelten Verfahren, auf die nachfolgend einge-
gangen werden soll. Neben der Diskussion der Auswahl der Verfahren zur Merkmalsselektion
und den Klassifizierern wird zudem auf die Auswahl der Suchparameter und deren Auswir-
kungen auf die Ergebnisse eingegangen. In einem weiteren Abschnitt wird die Bedeutung
redundanter Merkmale und die Stabilitat der Selektionsalgorithmen erértert. AbschlieBend
werden die Fallstudien diskutiert, die aufgrund der Schleife zur Optimierung der Ergebnisse
beim vorgeschlagenen KDED sowie der Gruppierung der Daten fiir das Data-Mining relevant
sind.

4.1 Merkmalsselektion

Wie bereits festgestellt wurde, wird fir die Optimierung des Merkmalsvektors im Bereich
technischer Diagnostik die Merkmalsselektion eingesetzt. Dabei handelt es sich um Algo-
rithmen, die aus einem Merkmalsvorrat, also einer Sammlung von zustandsbeschreibenden
Merkmalen, die Merkmale auswahlen, die eine Klassifizierungsaufgabe am effizientesten
I6sen. Mit effizient ist dabei gemeint, dass wenige Merkmale eine niedrige Fehlerrate erzielen.
Nach [108] werden mit der Merkmalsselektion zwei Ziele verfolgt: die Minimierung des Klassi-
fizierungsfehlers und die Reduzierung der Merkmalsanzahl. Transformationen, die ebenfalls
zur Dimensionsreduktion eingesetzt werden, haben fir das KDED keinen Vorteil, da die
Moglichkeit zur Interpretation der Merkmale verloren geht [57, 109]. Fir Merkmalsselektion
wurden verschiedene Verfahren entwickelt, wie:

* Filterung (Filter),
» Sequentielle Merkmalsselektion (Wrapper),
» Ant Colony Optimization (Wrapper),

» Simulated Annealing (Wrapper).

Auch wenn sich die Verfahren im Ansatz unterscheiden, bringen alle die gleiche Schnittstel-
le mit und erfiillen das gleiche Ziel. Das bedeutet, dass eine Zahl an Klassen Ubergeben wird,
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die sich durch die ZielgréBe unterscheiden und durch die gleichen Merkmale aus dem Vorrat
beschrieben werden. Der Merkmalsselektionsalgorithmus wahlt anschlieBend die Merkmale,
die zur Unterscheidung der Klassen respektive der Zustande am besten geeignet sind. Fur
die technische Diagnostik reprasentieren die Klassen unterschiedliche Fehlerzustande. Wie
diese generiert werden, wird in Abs. 5.1 thematisiert.

4.1.1 Filter-Methoden

Das KDED hat zum Ziel, grundlegende Zusammenhange in den Daten zu finden. Daher wird
die Grindlichkeit bei der Suche und die Fahigkeit, Merkmale zu kombinieren, als entschei-
dend angesehen. Filtermethoden sind dazu nur bedingt geeignet, da je nach Kriterium oder
Verfahren die Merkmale nur einzeln bewertet werden [52]. Aufgrund der Redundanz von
Merkmalen kann es so zu ineffizienten Merkmalsvektoren kommen, die sich durch schlechte-
re Klassifizierungsraten und eine héhere Anzahl an Merkmalen charakterisieren lassen. Die
Problematik isolierter Betrachtung von Merkmalen wird in der Arbeit von [110] beschrieben
und auf eine einfache Formel gebracht: Die m besten Merkmale sind nicht die besten m
Merkmale fir eine Klassifizierung. Eine Ursache ist die Redundanz. Nach [111] handelt
es sich bei Redundanz um eine Zusatzinformation, die nicht zur eigentlichen Information
beitragt. Von Redundanz muss auch im Fall des KDED ausgegangen werden. Aus diesem
Grund sind die Filter-Verfahren nicht fiir das KDED geeignet. Diese Art von Selektionsalgo-
rithmus kann jedoch in einem vorgeschalteten Verarbeitungsschritt dazu genutzt werden,
um den Merkmalsvorrat zu reduzieren und die ausgiebige Suche zu erméglichen [112]. Der
Hintergrund dafir ist, dass fiir die Wissensentdeckung zunachst alle denkbaren Merkmale in
den Vorrat einflieBen, wodurch ein gro3er Suchraum und damit nicht ausfiihrbare Berech-
nungszeiten entstehen kdnnen. Werden Filter- und Wrapper-Verfahren kombiniert, dann wird
von Hybrid-Verfahren gesprochen [56, 113].

Mit der Anwendung eines objektiven Ausschlussverfahrens fligen sich die Filtermethoden in
das KDED ein. Zudem werden Kennzahlen bereitgestellt, Gber die ebenfalls eine Bewertung
der Auswahl erfolgen kann.

Beim Filteransatz wird fir jedes Merkmal eine Gite berechnet und anschlieBend ein
Ranking anhand des Kriteriums vorgenommen. Je nach Vorgehen werden dann die ersten m
Merkmale ausgewdhlt oder alle Merkmale, die einen Schwellwert (berschreiten. Als Kriterium
fir die Auswahl der Merkmale sind in der Literatur mehrere mathematische Gleichungen
aufgeflhrt:

« x2-Koeffizient [66],
* Informationsgewinn [58],

» Pearson-Korrelation [114],
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« Fischer-Score [115],
» minimale Redundanz maximale Relevanz (mRMR) [112],
* Relief [116, 117].

Fir das Ranking der Merkmale wird in der Literatur auf den Xz-Koefﬁzient verwiesen,
der wie in [118] beschrieben ein Zusammenhangsman fir zwei nominalskalierte Merkmale
darstellt. Der Koeffizient nimmt den Wert Null an, wenn Merkmal und Klasseninformation
empirisch unabhangig sind:

Bl \ 2
(s ==2) & (g =2
T s (4.1)

- i=1j=1

In der Gleichung steht £ fir die Haufigkeit in der Kontingenztabelle und h; respektive j far
die Randhaufigkeit und n fir den Stichprobenumfang. Das Formelzeichen fzi]- beschreibt
den Erwartungswert der Haufigkeiten bei statistischer Unabhangigkeit zweier Merkmale. Die
Kennzahl wird in diesem Fall zwischen der FehlergréBe und den extrahierten Merkmalen
berechnet. Dazu muss die FehlergréBe als eigenes Merkmal interpretiert werden. Es ist
zu beachten, dass der Koeffizient fir diskrete Variablen definiert ist und im Falle von konti-
nuierlichen Variablen Gruppierungen vorgenommen werden missen. Ebendarum ist diese
Kennzahl weniger fir die technische Diagnostik geeignet.

Ein weiteres Kriterium ist der Informationsgewinn [58]:
- |Di

G(D,A) = ; D]

I(Dy) - I(D) (4.2)

Wobei D die vollstandige Datenmenge und D; eine Teilmenge darstellt. Die Teilmengen
entstehen durch die Aufteilung der Werte des Attributs A. Die Information I ist definiert nach
(4.3):

(D) =1-H(D) (4.3)

mit H der Entropie (4.4):
H(D) = - Z D;log, pi (4.4)

mit p; der Wahrscheinlichkeit der Realisierung i. Nach [119] handelt es sich bei (4.4) um ein
Mal3 fir die Unsicherheit oder mit (4.3) um ein Maf3 fir die Sicherheit eines Zufallsexperi-
ments, das seinen Ursprung im Quellencodierungssatz hat, wie in [119] beschrieben. Codes
werden dabei als Fragestrategie interpretiert und die Entropie gibt die mittlere Zahl der Ja-/
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Nein-Fragen an, die bendtigt wird, um einen unbekannten Wert zu erfragen. Die Entropie ist
dabei fir eine Gleichverteilung am hdchsten, da jedes Ereignis die gleiche Wahrscheinlichkeit
hat. Dagegen ist Entropie fiir Ereignisse mit der Wahrscheinlichkeit 1 oder 0 am geringsten,
da es sich um das sichere Ereignis handelt. Damit gibt die Entropie die Unsicherheit und der
Kehrwert, der Informationsgehalt, die Sicherheit einer Realisierung an. Zur Anwendung als
Filter kann die Wahrscheinlichkeit nach Aufteilung der Daten durch Auszéhlung der Labels
geschatzt werden. Der Informationsgewinn wird neben dem Einsatz als Kriterium bei den
Filter-Methoden auch fir die Erstellung von Entscheidungsbaumen und weiteren Verfahren
eingesetzt.

Der Korrelationskoeffizient nach Pearson [114] ist ein weiteres haufig eingesetztes Kriteri-
um:

.- Y (xi-%)(yi-7)
VEL (i -2)2 /3 (vi - 7)?

Der Koeffizient ist ein Maf3 fir die Verbundenheit zweier Mengen miteinander. Berechnet
werden kann der Koeffizient fur alle méglichen Paarungen von Merkmalen. Fir das KD ist

(4.5)

jedoch die Korrelation eines Merkmals mit der FehlergréBe und den StérgréBen relevant. Zu
diesem Zweck miissen die Proben aus den Zustanden mit der Information des Fehlergrads
beziehungsweise mit dem Grad der Stérgro3e erganzt werden. Der Korrelationskoeffizient ist
neben der Anwendung als Filterkriterium auch geeignet, um Merkmalsvektoren zu bewerten.
Neben einem Merkmal mit starker Korrelation zur FehlergréBe bendtigt ein Merkmalsvektor
auch Informationen zu den StérgréBen, um fehlerfreie Unterscheidungen vornehmen zu
kénnen. Diese Einschatzung ist mit dem Korrelationskoeffizienten méglich.

Der Fisher-Score ist eine Kennzahl fiir das Ranking von Merkmalen, die von der gleich-
namigen Fisher-Distanz abgeleitet ist und bei der Lineare Diskriminanz Analyse (LDA)
angewendet wird. Dabei handelt es sich um ein Verfahren zur Dimensionsreduktion, das im
Unterschied zur Merkmalsselektion die Anzahl der Merkmale durch Transformation reduziert.
Beim Fisher-Score werden zwei Absténde bewertet. Der Abstand zwischen Proben einer
Klasse, der mdglichst gering sein soll und der Abstand zwischen den Proben unterschied-
licher Klassen, der méglichst grof3 sein soll. Nach [115] wird der Fischer-Score wie folgt
berechnet:

F(Z)=tr {S,(S,+7])'} (4.6)

mit <y als positivem Regulierungsparameter, S, innere Streumatrix und S, der Gesamt-
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Streumatrix:
k

Sy = ;”i(ﬂi—ﬂ)(ﬂi—ﬂ)T (4.7)

=Y (m-p)(z-p)' (4.8)

i=1

mit y; dem Zentrum des Clusters und u dem Zentrum aller Daten. Die Lésung der kombi-
nierten Optimierungsaufgabe flhrt in der Praxis zu Problemen. Aus diesem Grund wird der
Score haufig fiir jedes Merkmal unabhangig berechnet [120], was zu folgendem Ausdruck
fOhrt:

2;21 15 (pij — Vj)2
o2
j

F(M;) =

(4.9)

Mit der getroffenen Vereinfachung ist eine einfache Implementierung méglich, die jedoch nur
unzureichende Ergebnisse liefert. Wie bereits beim Korrelationskoeffizienten nach Pearson,
kann der Fisher-Score fur eine weiterfihrende Bewertung eingesetzt werden. Soll die Kenn-
zahl jedoch fur die Merkmalsselektion eingesetzt werden, muss (4.6) geldst werden. In [120]
wird eine Verallgemeinerung vorgeschlagen, die es ermdglicht, den Fisher-Score auch unter
Berlicksichtigung der Abhangigkeiten der Merkmale untereinander zu berechnen.

Ein Verfahren, das als Reaktion auf die isolierte Betrachtung von Merkmalen entwickelt
wurde, ist minimale Redundanz und maximale Relevanz. Dabei wird nach [112] neben dem
Informationsgehalt zwischen Merkmal und Klasse (4.10):

Rel = (M, K) (4.10)
|M| MZE:M

auch die Redundanz der Merkmale untereinander berlcksichtigt (4.11):

Real:ML >, I(M;, M) (4.11)

Der Operator [ ist dabei wie folgt definiert:

p(a,b)
I(a,b) = ff (a,b)log — ) _qadp (4.12)
A TORT0)
Damit beide Kriterien in einem Wert beriicksichtigt werden kdnnen, wird folgender Ausdruck
verwendet:
mRMR = Rel — Red (4.13)
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Fir die praktische Anwendung wird von [112] folgender Ausdruck vorgeschlagen:

Mjer)?_aMXm_l I(Mj,K) - % ‘Mig/l:m 1 I(Mj’Mi) @19
Das Relief-Verfahren, das in seiner urspringlichen Version von [116] beschrieben wird,
berlcksichtigt ebenfalls die Abhangigkeiten zwischen den Merkmalen. Der Vorteil ist, dass
somit die Qualitat eines Merkmals fir den Merkmalsvektor korrekt bestimmt wird und damit
abgestimmte Merkmalsvektoren gefunden werden kénnen. Fir die praktische Anwendung
wurde das Verfahren unter anderem von [121] weiterentwickelt, damit das Verfahren auch
bei Mehrklassenproblemen, Rauschen und unvollstdndigen Daten angewendet werden
kann. Die Erweiterung wird dann als ReliefF bezeichnet. Eine ausfuhrliche Untersuchung
inklusive der Modifikationen wird in [117] durchgefiihrt. Die Idee hinter dem Verfahren ist,
dass eine zufallige Probe Iy ausgewahlt und anschlieBend fir jedes Merkmal, der Abstand
zum nachsten Nachbarn der gleichen Klasse I; und der fremden Klasse I, bestimmt wird.
Mit beiden Abstanden wird die Gite des Merkmals bestimmt:

_ diff (M, Lo, h) N diff(M;, Iy, I2)

Gt(M;) = Gi—1 (M) " "

(4.15)

Darin ist G¢(M;) die aktuelle Gite des i-ten Merkmals und G;_1(M;) die Gite aus dem
vorhergehenden Schritt. Der Parameter n gibt in diesem Fall die Wiederholungen an, mit
denen der Wert angepasst wird. Der Operator diff() ist wie folgt definiert:

| - D
max(M;) - min(M;j)

dif f(M;, Io, I) = (4.16)

Aufgrund ihrer Eigenschaften kénnen die Filter-Methoden das vorgeschlagene KDED
an zwei Stellen erganzen. Zum einen zur Reduzierung des Suchraums fir aufwandige
Suchstrategien und zum anderen zur Prifung der Ergebnisse Uber die Kennzahlen. Wird
eine Filterstufe vorgeschaltet, missen neben den Merkmalen, die mit der Fehlergré3e kor-
relieren, ebenfalls die durchgelassen werden, die mit den Stérgré3en korrelieren. Nur so
kann sichergestellt werden, dass die Wrapper-Algorithmen die geeignetsten Kombinationen
finden. In dieser Arbeit werden die Kennzahlen dazu eingesetzt, um die gefundenen Ergeb-
nisse zu Uberpriifen und vorhandene Redundanz zu identifizieren. Grund dafir ist, dass
die Eigenschaften der Wrapper-Methoden zur Kombination von Merkmalen als geeigneter
eingestuft werden, was an der direkten Anwendung der Klassifizierer liegt. Zudem wurden
erste Untersuchungen zur Kombination von Filter-Methoden mit ausgiebigen Suchstrategien
wie der ACO gesammelt, auf die in Abs. 4.1.2 eingegangen wird.
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4.1.2 Wrapper-Methoden

Wie im vorhergehenden Abschnitt gezeigt wurde, beriicksichtigen die neuesten Entwicklun-
gen der Filter-Methoden die Abhangigkeit zwischen den Merkmalen, um Merkmalsvektoren
mit redundanter oder fehlender Information zu vermeiden. Eine weitere Méglichkeit, die
Abhéangigkeiten zu beriicksichtigen, sind die Wrapper-Methoden, bei denen die Klassifizierer
verwendet werden, die auch bei einer Klassifikationsaufgabe zum Einsatz kommen [57].
Das Kriterium, das dann fir die Optimierung eingesetzt wird, ist die Fehlerrate oder der
komplementare Wert, die Korrektheit, die aus eben der Kombination verschiedener Merkmale
berechnet wird. Der Vorteil der grindlichen Suche nach den entscheidenden Merkmals-
kombinationen wird durch ein aufwandiges Verfahren erkauft, bei dem Uber viele Schritte
immer wieder Klassifizierer trainiert und angewendet werden. Dennoch ist die Bestimmung
abgestimmter Merkmalsvektoren fir das KDED entscheidend, da das Wissen Uber die
zugrundeliegenden Einfliisse gesucht wird.

Im Folgenden wird auf zwei Suchstrategien eingegangen, die sich in der Idee grundle-
gend unterscheiden, aber als Wrapper-Verfahren Klassifizierer trainieren und anwenden.
Damit fehlerfreie Ergebnisse produziert werden, muss die Eigenschaft der Klassifizierer zur
Uberanpassung (engl. overfitting) beriicksichtigt werden. Von Uberanpassung eines Klassi-
fizierers wird gesprochen, wenn dieser den Trainingsdatensatz mit einem geringen Fehler
klassifizieren kann, aber der Fehler bei neuen Daten grof3 ist [75]. Ursache sind freie Para-
meter, die bei einem zu intensiven Training nicht nur die primaren Einflisse auf ein System
beriicksichtigen, sondern auch die Streuung der Messwerte, die keine Information enthalt.
Das KDED sieht verschiedene Strategien zur Vermeidung von Uberanpassung bereits bei
der Erfassung der Daten vor, siehe dazu Abs. 5.1 und einen idealen Entwurf der Klassifizierer
durch Bestimmung der Anzahl dominanter Einflisse tber (2.1). Ferner wird die Generalisie-
rung [66], also die Eigenschaft auch unbekannte Daten korrekt zu klassifizieren, wahrend
der Suche berilcksichtigt, indem nicht ein einzelnes Klassifizierungsergebnis, sondern ein
gemittelter Wert Uber zehn Testlaufe berechnet wird. Dieses Vorgehen wird Validierung
genannt, und wird auch dazu verwendet, um die Generalisierungsfahigkeit von Klassifizierern
zu bestimmen. Zur Validierung eines Klassifizierers gibt es mehrere Verfahren [66], die sich
in der Aufteilung der vorhandenen Daten unterscheiden, siehe dazu Abb. 4.1. Bei der Kreuz-
validierung werden alle Daten bis auf ein Datum fiir das Training des Klassifizierers genutzt.
AnschliefBend wird eine Probe mit dem verbleibenden Datum durchgefiihrt. In jedem neuen
Durchlauf wird das nachste Datum fir die Bewertung ausgewahlt. Der Validierungsfehler
wird durch Mittlung der n Durchldufe bestimmt. Der Nachteil ist die Verarbeitungsdauer, die
bei groBen Datenséatzen nicht mehr ausfihrbar ist. Eine Abwandlung des Verfahrens ist
die x-Falle Kreuzvalidierung, bei der Daten flr die Bewertung zusammengefasst werden,
sodass x-Falle (meist Zehn) entstehen. Die Anzahl der notwendigen Trainings und Bewer-
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tungsschritte wird somit limitiert, was jedoch auch die Aussagekraft des Validierungsfehlers
vermindert. Bei der zufélligen Auswahl werden in jedem Durchlauf zuféllige Proben aus-
gewahlt, die fir die Bewertung verwendet werden. Die Proben werden nach der Verwendung
nicht zurtickgelegt, wodurch der Vorrat aufgebraucht wird. Fir die Anwendung ist es sinnvoll,
eine bestimmte Anzahl an Proben in jedem Durchlauf vorzugeben, damit die Durchlaufe
vergleichbar bleiben. Eine Abwandlung der zufalligen Auswahl ist Bootstrap, das ebenfalls
die Proben zufallig auswahlt, jedoch mit Zurlicklegen. Daraus ergibt sich, dass Proben in den
Durchlaufen wiederverwendet und nicht immer neue Daten verwendet werden.

1. Durchlauf 1. Durchlauf
L 1 |
2. Durchlauf 2. Durchlauf
L[N 1]
n-ter Durchlauf n-ter Durchlauf
] [1]
[]Datum fur Datum fur []Datum fur Datum fur
|_|das Training die Validierung |_|das Training die Validierung
B 1. Durchlauf B 1. Durchlauf
1 | 1 ]
B 2. Durchlauf B 2. Durchlauf
| ] ] ]
n-ter Durchlauf n-ter Durchlauf
W[N] NN
[ ]Datum fur Datum flr []Datum fur Datum flr
|_|das Training die Validierung |_|das Training die Validierung

Abbildung 4.1: Konzepte zu den Validierungsverfahren. Oben links: Kreuzvalidierung; oben
rechts: x-Falle Kreuzvalidierung; unten links: zufallige Unterauswahl; unten
rechts: Bootstrap.

Fir das beschriebene KDED wird fur die Validierung das Verfahren zuféllige Auswahl
verwendet. Grund dafiir ist die Zufallskomponente, die fiir gruppenweise zusammengelegte
Daten entscheidend ist. Bei x-Falle Kreuzvalidierung kann es vorkommen, dass verstarkt mit
Daten der Klasse bewertet wird, die beim Training unterreprasentiert war. Zudem wird die
Kreuzvalidierung wegen der Ausfihrungszeit verworfen.
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Die sequenzielle Merkmalsselektion ist ein einfaches Verfahren, das darauf abzielt, das
Klassifizierungsergebnis oder die Anzahl der Merkmale durch Hinzufligen oder Weglassen
von Merkmalen zu verbessern [122]. In Abb. 4.2 sind zwei Ablaufe zur Optimierung des
Merkmalsvektors nach der Beschreibung in [123] dargestellt. Beim Bottom-Up Ansatz wird
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alle Zustande @

A

) Erstellung des Berechnung der Giite
Erstelle leeren N SpelcherL{ng des Merkmalsvorrats fiir >  destemporaren
Merkmalsvektor Ergebnisses alle Zusténde Merkmalsvektors
v A 4

Ubernehme
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Merkmalsvorrat fir den
Merkmalsvektor

Leere Speicher
mit der Gute fur <
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erschlechterung
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A Y Y
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nein nein

ja
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Abbildung 4.2: Ablauf der sequenziellen Merkmalsextraktion: links das Bottom-Up und
rechts das Top-Down Verfahren.

der Merkmalsvektor zunédchst ohne Merkmal initialisiert. AnschlieBend wird fir jedes Merkmal
im Vorrat ein Klassifizierungsfehler berechnet. Das Merkmal mit dem geringsten Wert wird
dann in den Merkmalsvektor (lbernommen. Im nachsten Durchlauf wird fir jedes Merkmal
im Vorrat in Kombination mit dem Merkmalsvektor ein Klassifizierungsfehler berechnet. Das
Merkmal, das die Glte des Merkmalsvektors verbessert, wird anschlieBend Gbernommen.
Die Suche wird so lange fortgeflihrt, bis eine Ziel-Fehlerrate unterschritten ist oder kein
weiterer Fortschritt erzielt wird.

Das umgekehrte Vorgehen wird beim Top-Down Verfahren durchlaufen. Dabei wird der
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Merkmalsvektor mit dem vollstadndigen Merkmalsvorrat initialisiert und der Klassifizierungsfeh-
ler berechnet. AnschlieBend wird ein Merkmal geléscht und wieder der Klassifizierungsfehler
berechnet. Verschlechtert sich das Ergebnis nicht, bleibt das Merkmal gel6scht. Der Vor-
gang wird mit den Ubrigen Merkmalen wiederholt. Die Suche ist abgeschlossen, wenn kein
Merkmal mehr entfernt werden kann, ohne dass sich das Ergebnis verschlechtert.

Aufgrund der fortschreitenden Optimierung des Merkmalsvektors ist eine schnelle Suche
moglich. Dieser Vorteil bringt jedoch den Nachteil, dass der Algorithmus in einem lokalen
Optimum fest fahren kann. Das hat zur Folge, dass nicht zwangslaufig die besten Merkmals-
kombinationen gefunden werden.

Die ACO ist ein Merkmalsselektionsverfahren, das auf dem gleichnamigen Optimierungs-
algorithmus aufbaut. Der Algorithmus wurde urspringlich fir die Routenplanung entwickelt,
wonach verschiedene Orte nacheinander auf dem kirzesten Weg besucht werden sollen,
siehe dazu [61]. Inspiriert von einer Ameisenkolonie werden Arbeiter losgeschickt, um Res-
sourcen zu finden. Dabei hinterlassen die Arbeiter standig Duftstoffe, die andere Arbeiter
bei der Routenplanung beeinflussen. StoBen weitere Arbeiter auf eine Duftspur, die zu einer
Nahrungsquelle fuhrt, wird diese verstarkt, wahrend andere Routen verblassen. Dieses
Zusammenspiel sorgt fiir die Optimierung und kann auf die technische Diagnostik Ubertragen
werden. Dies geschieht, indem die Merkmale als Orte interpretiert werden. AnschlieBend
werden Arbeiter auf einen zufalligen Weg geschickt, wobei diese durch die Duftspur der
Vorgénger beeinflusst werden. Der durchlaufene Weg erzeugt dabei den Merkmalsvektor, der
anschlieBend mit einem Klassifikator getestet wird. Unter den Arbeitern wird so das beste
Ergebnis ermittelt und der Weg, der dazu fuhrt, mit einer Duftspur aufgefrischt. Neben dieser
Variante zur Aktualisierung der Duftspur gibt es weitere, wie in [124] und [62] behandelt.

Im Gegensatz zur sequenziellen Merkmalsselektion gehdrt die ACO nach [125] nicht der
Kategorie greedy, sondern der exhaustive an. Bei Algorithmen der Kategorie greedy findet
die Optimierung immer ausgehend vom aktuellen Optimierungsschritt statt. Eine mégliche
Folge ist, dass der Algorithmus in einem lokalen Optimum endet [126]. Dieser Nachteil
kann durch Algorithmen der Kategorie exhaustive vermieden werden, indem der vollstdndige
Losungsraum durchsucht wird. Aufgrund der Vielzahl von Merkmalen und méglicher Kom-
binationen kénnen schnell nicht ausfiihrbare Rechenzeiten entstehen. Die ACO verwendet
aus diesem Grund die beschriebene Duftspur, durch die wenig chancenreiche Merkmals-
kombinationen noch vor der Berechnung ausgeschlossen werden kénnen. Damit bleibt die
Rechenzeit ausfiihrbar, mit dem Vorteil, dass das globale Optimum gefunden werden kann.

Aufgrund der Anpassungen der ACO an die Merkmalssuche und der Eigenschaften von
Algorithmen der Kategorie exhaustive, wird der Algorithmus als wertvolle Erganzung des
KDED gesehen. Dennoch stehen fir diese Arbeit keine Ergebnisse mit dem Optimierer zur
Verfligung, da eine intensive Priifung der Ergebnisse zeitlich nicht machbar war.
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4.2 Klassifizierer

Die vorgestellten Merkmalsselektionsalgorithmen verwenden fir die Berechnung des Kri-
teriums einen Klassifizierer aus dem Bereich des maschinellen Lernens. Zur Bewertung
der ausgewahlten Merkmalsvektoren sollen die Ergebnisse mit unterschiedlichen Anséatzen
klassifiziert werden, um die Unabhangigkeit vom Ansatz zu bestimmen. Folgende Verfahren
werden berlcksichtigt:

» k-nachste Nachbarn,
* Neuronale Netze,
» Entscheidungsbaume,

» Support Vector Machine.

4.2.1 k-nachste Nachbarn und Learning Vector Quantisation

Der kNN Kilassifizierer ist, was das Training und die Approximation anbelangt, ein einfacher
Algorithmus. Far das Training werden lediglich Proben der zu unterscheidenden Klassen
abgespeichert. Die Approximation, also die Zuordnung eines unbekannten Datums zu einer
Klasse, erfolgt nach der Abstandsbestimmung durch den nachsten Nachbarn, wie in Abb. 4.3
durch D1 dargestellt. Der Nachteil dieses einfachen Ansatzes, dass auch Proben im Zentrum
einer Klasse A durch einen Ausreif3er einer Klasse B der Klasse B zugeordnet werden, wird
durch Auswertung der k-nachsten Nachbarn vermieden. In diesem Fall wird durch ein Votum
die Klassenzugehorigkeit bestimmt. Im Radius D2 befinden sich vier Referenzwerte. Ein
Votum fallt mit 3:1 fir die Klasse 1 aus, womit das neue Datum dieser Klasse zugeordnet
wird.

Der zweite Parameter des Verfahrens ist das Abstandsmaf3 [127, 128]. Folgende Ausdriicke
sind Oblich:

dist(x,y) = > |xi — i Manhattan (4.17)
o=l

dist(x,y) = ‘ 3 (xi-yi) Euklidisch (4.18)
- i=1

T
dist(g,y) = \/(g —y) Cc-1 (g— 31) Mahalanobis (4.19)
1

dist(x,y) = limf (E |x; —yi|”) ' Chebychev (4.20)

- p—inf \ ;5
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Abbildung 4.3: Approximation einer Klasse durch k-nachste Nachbarn.

mit C als Kovarianzmatrix. AuBerdem kann auch die Korrelation als Maf verwendet werden,
siehe dazu (4.5).

Aufgrund des Konzepts hat das Verfahren mehrere Nachteile. Der erste Nachteil ist, dass
eine groBe Anzahl von Proben gespeichert werden muss, um komplex geformte Cluster
korrekt abzubilden. Der zweite Nachteil kommt durch die Bestimmung der nédchsten Nachbarn
durch AbstandsmafBe zum Tragen. Durch den Fluch der Dimensionalitét (engl. curse of
dimensionality) verringert sich der Beitrag einer Dimension oder auch eines Merkmals zum
berechneten Abstand [75], siehe dazu (4.18). In der Folge sinkt die Klassifizierungsleistung
des kNN Klassifizierers mit steigender Dimension. Aus diesem Grund missen Merkmale mit
geringem Beitrag aussortiert werden.

Fir das KD stellen sich die Nachteile als untergeordnet heraus. Die Verflgbarkeit von
ausreichend Speicher und Rechenleistung ist im Analyseschritt von Problemen der techni-
schen Diagnostik gegeben. Nach der Bestimmung der effizientesten Merkmale kénnen bei
der Durchflhrung der technischen Diagnostik andere Verfahren eingesetzt werden. Eine
weitere Option ist die Verwendung geeigneter Abstandsmalfe, die die Besonderheiten der
Cluster bertcksichtigen, wie z. B. die Streuung durch die Mahalanobis-Distanz. Den Fluch
der Dimensionalitat betreffend, muss eine Einschatzung bei jeder Analyse vorgenommen
werden. Ist nach (2.1) mit wenigen Merkmalen zu rechnen und wird zudem ein Bottom-Up-
Algorithmus beim Data-Mining verwendet, wirkt sich dieses Problem nicht auf die Analyse
aus.

Fir die Merkmalssuche wird der Klassifizierer mit dem euklidischen Abstand ausgefiihrt. In
Arbeit [129] wurden die oben aufgeflihrten Maf3e an unterschiedlichen Datensatzen getestet.
Das Ergebnis der Studie war geringe Fehlerraten bei gleichzeitig geringer Rechenzeit bei
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Verwendung des euklidischen Mafes. Insbesondere die konstanten Werte tber verschie-
dene Datensatze machen das Maf3 fir das KDED interessant. Untersuchungen an den
eigenen Datensatzen haben zudem ergeben, dass fir 11 bis 101 Nachbarn die gerings-
ten Fehlerraten erreicht werden. Deswegen werden nachfolgend immer 11 Nachbarn zur
Entscheidungsfindung verwendet.

Eine Weiterentwicklung der kNN ist die Learning Vector Quantisation (LVQ). Das Verfah-
ren unterscheidet sich beim Training von den kKNN. Anstatt die Referenzdaten vollstandig
zu speichern, werden wenige sogenannte Codebook-Vektoren erzeugt, die ein Cluster
reprasentieren [130], siehe dazu Abb. 4.4. Mit der Maf3nahme verschiebt sich der Ressour-
ceneinsatz von der Approximation weg und hin zum Training, mit der Folge, dass Speicher
eingespart und die Approximation schneller durchgefiihrt wird. Fiir das beschriebene KDED
ist dieser Vorteil nicht relevant, da der Prozess stets Training und Approximation umfasst.

A
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Abbildung 4.4: Substitution von Clustern durch Codebook-Vektoren bei der Learning Vector
Quantisation.

4.2.2 Neuronale Netze

Die kinstlichen neuronalen Netze oder einfach neuronale Netze stehen als Sammelbegriff flr
verschiedene Modelle der Neuronen und daraus gebildeten Netztopologien [65]. Durch die
Kombination der vielen Parameter lassen sich NN fir die unterschiedlichsten Aufgaben ein-
setzen. Im einfachsten Fall kénnen mit den Netzen logische Schaltelemente wie And, Or, XOr
etc. nachgebildet werden. Dartber hinaus sind die Netze auch fur die Mustererkennung
[65] geeignet. Je nach Interpretation kdnnen auch die LVQ und die SOM als einschichtige
Netzwerke interpretiert werden [130].

In dieser Arbeit werden unter NN Anordnungen verstanden, wie in Abb. 4.5 dargestellt.
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Das Netzwerk besteht aus vielen Neuronen (Kreise), die Uber Synapsen (Linien) verbunden
sind. Bei dem dargestellten Netzwerk handelt es sich zudem um ein vorwarts gerichtetes
Netz, was bedeutet, dass es keine Rlckkopplungen gibt und die Signalverarbeitung vom
Eingang zum Ausgang hin ablauft. Das Netzwerk kann weiterhin in drei Schichtarten unterteilt
werden. Die Ein- und Ausgabeschicht dient dabei der Skalierung der Ein- und Ausgabe. Fir
diese Aufgabe werden im Gegensatz zur verdeckten Schicht lineare Aktivierungsfunktionen
eingesetzt. Die verdeckten Schichten kénnen aus einer oder mehreren Reihen von Neuronen
bestehen. Werden fir das Netzwerk eine oder zwei verdeckte Schichten verwendet, werden
die Netze dem maschinellen Lernen zugeordnet. Steigt die Zahl der verdeckten Schichten
auf mehr als zwei an, dann werden die Netze den tiefen neuronalen Netzen (engl. Deep
Neural Network (DNN)) zugeordnet. Der Grund dafur ist, dass sich die Eigenschaften der
Netzwerke verandern und ein groBerer Aufwand fir das Training aufgebracht werden muss.
In den verdeckten Schichten kénnen folgende Aktivierungsfunktionen Anwendung finden:
logistische Funktion, Sinus bis Sattigung oder Tangens hyperbolikus. Nicht verwendet werden
radialsymmetrische Aktivierungsfunktionen, die Anwendung in speziellen einschichtigen
Netzen haben (engl. Radial Basis Function Networks (RBFN)).

. Eingabe- . Ausgabe-
Eingabe . Verdeckte Schichten ) Ausgabe
9 schicht Schicht 9
1. Merkmal ;M \:/‘N » 1. Gruppe/ Klasse
2. Merkmal > > » 2. Gruppe/ Klasse
N-tes - + N-te Gruppe/
Merkmal - ” Klasse

Abbildung 4.5: Vernetzung von Neuronen zur Klassifikation von Daten.

Die Information zur Unterscheidung der Klassen wird in den verdeckten Schichten gespei-
chert. Dazu werden die Kanten, also die gewichteten Verbindungen zwischen den Neuronen,
wahrend des Trainings optimiert. Durch diese Abstraktionsebene ist die Information zur
Klassifikation nur implizit, also verdeckt vorhanden. Trainiert werden die beschriebenen Netze
mit einem Gradientenabstiegsverfahren, der Back Propagation [130]. Dabei werden dem
Netzwerk mehrfach markierte Daten prasentiert und auf Basis des Fehlers die Gewichte
ausgehend von der letzten Sicht angepasst. Fiir das Verfahren stehen Varianten bereit, um
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Probleme wie Festlaufen in einem lokalen Minimum, langsames Lernen (Plateau), Oszillation
in einem Minimum oder Uberspringen eines Minimums zu I&sen.

Neuronale Netze sind ein hilfreiches Werkzeug im Baukasten des KD. Im Vergleich zu
kNN kénnen NN auch bei hochdimensionalen Problemen weiterhin eingesetzt werden [131],
da das Verfahren nicht auf der Abstandsbestimmung basiert. Des Weiteren haben NN in der
Auswertung die gleichen oder bessere Klassifizierungsraten wie kNN erreicht, was auf die
guten Approximationseigenschaften zuriickzufiihren ist. Der Nachteil des Verfahrens ist die
langere Trainingszeit und die Parametrierung des Verfahrens. Fiir optimale Ergebnisse muss
das Netzwerk bezlglich der Topologie abgestimmt werden. Ein weiterer Nachteil ist, dass die
Entscheidungsfindung intransparent ist. Dies ist auf die verdeckten Schichten zurlickzufihren.
Dieser Nachteil ist jedoch nur bei der Applikation relevant und wird bei der Analyse durch
das Konzept des KD vollstdndig kompensiert, da die gefundenen Zusammenhange stets
Uberprift werden.

Aufgrund der Eigenschaften werden die NN zur Bewertung der Ergebnisse aus der Merk-
malsselektion verwendet. Als Aktivierungsfunktion kommen Sigmoidfunktionen infrage [127],
die sich aufgrund ihrer Eigenschaften wie: Beschranktheit, Reelwertigkeit und Differenzier-
barkeit besonders eignen. Erst die Differenzierbarkeit der Aktivierungsfunktion ermdglicht die
Anwendung von Lernverfahren, wie der Back Propagation. Aus der Gruppe der Sigmoidfunk-
tionen sind mehrere grundsétzlich geeignet wie die Sinusfunktion, der Tangens hyperbolicus
oder die logistische Funktion. Exemplarisch wird die logistische Funktion fir die Auswertung
verwendet. Die Anzahl und Aufteilung der Neuronen wird anhand der Einflussgré3en und
deren Abstufung bestimmt. Das bedeutet, dass fiir jede EinflussgréBe eine verdeckte Schicht
angelegt wird, in der sich fir jede aufgezeichnete Abstufung ein Neuron befindet.

4.2.3 Entscheidungsbaume

Der Entscheidungsbaum ist ein Verfahren, das neben der Klassifizierung von Daten zuséatzliche
Vorteile bei der Darstellung und Interpretation der Daten bietet [65]. Demzufolge wer-
den die Entscheidungsbaume nicht fir die Merkmalsselektion eingesetzt, sondern fur die
Uberprifung der Ergebnisse. Damit werden zum einen die Ergebnisse aus der Suche durch
einen weiteren Klassifizierer bestatigt und gleichzeitig die Ergebnisse visuell aufbereitet.
Bei der Konstruktion eines Entscheidungsbaums werden die Merkmale und Grenzwerte fir
kontinuierliche Merkmale in einem Baumdiagramm so angeordnet, dass die Arbeitsweise
vom Menschen interpretiert werden kann.

Wie in [65] beschrieben, gibt es zur Erzeugung eines Entscheidungsbaums mehrere
Verfahren wie ID3, C4.5 und CART. Die Liste ist dabei unvollstandig, da die Entwicklung
stetig voranschreitet. Im Folgenden wird der C4.5-Algorithmus naher behandelt, der auch
far die Aufbereitung der Daten verwendet wird. Als Weiterentwicklung von ID3 ist der C4.5-
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Abbildung 4.6: Beispiel eines automatisch konstruierten Entscheidungsbaums.

Zweig—>

Algorithmus in der Lage, neben kategoriellen auch kontinuierliche Merkmale zu verarbeiten
[65], was fir die Anwendung auf Fragestellungen der technischen Diagnostik entscheidend ist.
Ein Beispiel eines solchen Baums zeigt Abb. 4.6. Der Baum besteht aus einem Wurzelknoten,
von dem aus Zweige wegfuhren.

Die Anzahl der Zweige ist dquivalent zu den Werten eines diskreten Merkmals. Fir den
Fall, dass es sich um ein kontinuierliches Merkmal handelt, werden zwei Zweige erstellt,
die jeweils eine Halfte des durch den Grenzwert geteilten Wertebereichs reprasentieren.
Fir die Bestimmung des Grenzwertes wird die Giite mit allen Proben berechnet und der
Grenzwert auf den Wert gesetzt, der das beste Ergebnis erzielt. Dabei handelt es sich um
ein rudimentares Verfahren, das weiter optimiert werden kann, um Rechenzeit einzusparen.
Es ist zu beachten, dass (iber dieses Vorgehen weitere Grenzwerte identifiziert werden
kénnen, da das Merkmal fir die weitere Suche nicht ausgeschlossen wird. Zur Berechnung
der Gute kénnen unterschiedliche Kriterien definiert werden [65]. Unabhangig von dieser
Auswabhl teilt der Algorithmus die Daten entsprechend der Zweige ein und berechnet fir
die so entstandenen Teilmengen die Gute. Zweige kdnnen an zwei unterschiedlichen Arten
von Knoten enden. Ist Uber die Verkettung eine Klasse eindeutig bestimmbar, dann wird
am Ende des Zweigs ein Blattknoten erstellt, der eine Klasse reprasentiert. Werden weitere
Informationen bendtigt, dann endet der Zweig in einem weiteren inneren Knoten, von dem
aus der Baum weiter wachst.

Im Gegensatz zu anderen Verfahren wie NN wird beim Trainieren der Entscheidungsbaume
nicht die Fehlerrate oder die Korrektheit ausgewertet. Dadurch kommt es vor, dass zu vie-
le Verzweigungen entstehen und der Baum auf eine GréBe wachst, die nicht mehr vom
Menschen interpretiert werden kann. Zudem kann der Entscheidungsbaum aufgrund der
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vielen Freiheitsgrade schnell Gberangepasst sein. Der Baumschnitt (engl. pruning), wur-
de entwickelt, um zu grof3 geratene Entscheidungsbaume zu verkleinern [65]. Bei dem
Verfahren werden die Daten nach einem Validierungsverfahren in Training und Testdaten
eingeteilt. AnschlieBend werden beliebige Knoten entfernt und die Auswirkung auf den Fehler
beobachtet. Steigt der Fehler an, wird der Schnitt riickgangig gemacht. Dieses Vorgehen
ist fir die Auswahl der Merkmale nicht optimal, da Wechselwirkungen nicht beriicksichtigt
werden. Aus diesem Grund wird die Erzeugung von Entscheidungsbaumen nicht flr die
Merkmalsselektion, sondern fiir die Auswertung vorgeschlagen.

4.2.4 Support Vector Machines

Die Support Vector Machines sind eines der meist betrachteten Verfahren aus dem Bereich
maschinellem Lernen. Grund dafUr ist ein eingangiges Konzept, das im Laufe der Zeit immer
wieder mit Erweiterungen an neu identifizierte Probleme angepasst werden konnte. Die
entscheidenden Aspekte fiir den Erfolg der SVM werden ausfiihrlich in [125] behandelt, diese
sind:

* Die Trennung von Daten mit einer Hyperebene (Grundkonzept),
« die Einfiihrung des Seitenrands zur Generalisierung der Lésung,

» Transformation von Daten in einen hoherdimensionalen Raum mit Kernels zur Errei-
chung linearer Trennbarkeit,

» Berlcksichtigung von Streuung und AusreiBern bei der Optimierung der Hyperebene
durch einen weichen Seitenrand (engl. soft margin),

« Uberfiihrung des Verfahrens vom binaren Klassifizierer zum Mehrklassen-Klassifizierer.

Das zugrundeliegende Konzept der SVM ist die Trennung von Daten mit einer Hyperebene,
die eine Verallgemeinerung der Ebene fir m-dimensionale Rdume darstellt. Die Hyperebene
leitet sich fiir die SVM aus der linearen Entscheidungsfunktion ab [125]:

K(M) = sgn ((z, M) +b) = +1 (4.21)

Darin ist K() die Funktion zur Bestimmung einer der zwei mdglichen Klassen +1, M ein
beliebiger Merkmalsvektor, w der Stiitzvektor der Entscheidungsebene und b der Offset oder
Schwellwert der Entscheidungsebene. Ein Beispiel fir die Konstruktion der Entscheidungs-
ebene Uber die Entscheidungsfunktion ist in Abb. 4.7 links gegeben. Die Hyperebene zur
Trennung der Daten ist gegeben fir:

(w,M)+b=0 (4.22)
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Ist der Abstand entlang des Vektors w gréBer als b, wird die Probe der Klasse +1 zuge-
ordnet und sonst der Klasse -1. Die Werte +1 stehen daflir reprasentativ fir beliebige
Klassenbezeichnungen.
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Abbildung 4.7: Konzepte der SVM zur Datentrennung. Links: resultierende Entscheidungs-
ebene aus dem Entscheidungskriterium; rechts: optimale Entscheidungs-
ebene durch Bestimmung der Support Vektoren.

Damit die Unterscheidung wie dargestellt vorgenommen werden kann, muss zundchst
die Entscheidungsebene bestimmt werden. Flr eine Ebene, die im gegebenen Beispiel die
Daten trennt, gibt es unendlich viele Lésungen. Zur Auffindung der optimalen Trennebene
wird eine weitere Bedingung definiert, die zu einer eindeutigen Losung flhrt. Der Seitenrand
bestimmt die Eigenschaft zur Generalisierung und soll daher maximal sein [125]. Durch diese
Forderung ist die Wahrscheinlichkeit am geringsten, dass neue Daten falsch klassifiziert
werden, sofern die Streuung des Prozesses korrekt in den Trainingsdaten abgebildet ist. Mit
dem Optimierungsansatz nach Lagrange und den zwei Bedingungen korrekte Klassifizierung
und maximaler Seitenrand kann die optimale Hyperebene zur Trennung der Daten gefunden
werden [125]. Durch Lésen der Optimierungsaufgabe zeigt sich, dass die Bestimmung der
Hyperebene am Ende von wenigen Proben abhangt, den Support Vectors. Die Auswahl
unterschiedlicher Hyperebenen, der resultierende Seitenrand sowie die Support Vectors sind
in Abb. 4.7 rechts dargestellt.

Es ist an dieser Stelle zu beachten, dass das beschriebene Verfahren nur auf linear trenn-
bare Daten angewendet werden kann. Die Ersetzung der Hyperebene durch aufwandigere
mathematische Beschreibungen hat sich ebenfalls nicht durchgesetzt. Damit dennoch nicht
linear trennbare Daten klassifiziert werden kdnnen, werden Kernels eingesetzt [125]. Mit Ker-
nels werden die Eingangsdaten in einen héherdimensionalen Raum transformiert, mit dem
Effekt, dass meist eine Hyperebene zur Trennung gefunden werden kann. Die wichtigsten
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Kernel sind [125]:

k(x,x;) =(x, xi)d Polynom inkl. linear (4.23)
_ |2

k(x,x;) = exp (M) GauR (4.24)

k(x,x;) = tanh (x (x, x;) + ©) Tangens hyperbolikus (4.25)

Fir die Anwendung der Kernel ist zu wissen, dass es verschiedene Optimierungsstrategien
gibt, um diesen an unbekannte Daten anzupassen. Uberdies fiihren die unterschiedlichen
Kernel zu Netzwerken, die wie im Falle von (4.24) identisch mit einem RBFN oder im Falle
von (4.25) identisch mit einem einschichtigen NN sind [125]. Interessant ist, dass in [132]
gezeigt werden konnte, dass die Optimierungsstrategie zu besseren Ergebnissen fihrt im
Vergleich zur Anwendung des originalen Verfahrens. Erst bei idealer Auslegung durch den
Anwender liefern die Anséatze gleichwertige Ergebnisse.

Die bisherige Betrachtung der SVM verlief unter der Annahme vollstandig trennbarer
Daten. Dies bedeutet, dass keine Ausrei3er auftreten oder die Trainingsdaten sich schneiden.
Der Ansatz, den Klassifizierungsfehler zu optimieren, hat sich dabei nicht durchgesetzt, da
dieses Kriterium zu einem Zielkonflikt mit dem Kriterium der Generalisierung fuhrt, also
dem maximalen Seitenrand [125]. Deswegen wurde nach Alternativen gesucht, um dennoch
ein Training durchfihren zu kénnen. In einem ersten Schritt wurde die Schlupfvariable
eingeflihrt, durch die einer bestimmten Anzahl von Proben erlaubt wird, die Bedingung fur
korrekte Klassifizierung zu verletzen. Der Ansatz fihrte schlieBlich zur C-SVM, bei der die
Straffunktion mit dem Parameter C in die Optimierung aufgenommen wird [125]. Der Vorteil
dabei ist, dass nicht mehr die Anzahl an Proben angegeben werden muss, die den Rand
verletzen und von Fall zu Fall unterschiedlich ist. Uber den Parameter C kann der Kompromiss
zwischen minimalem Trainingsfehler und gré3tem Rand vorgegeben werden. Eine weitere
Optimierung wird in [133] vorgenommen und der Parameter v eingefihrt. Der Vorteil dabei
ist das Intervall [0, 1] des Parameters v, der den freien Parameter C ersetzt.

Nativ ist die SVM ein binarer Klassifizierer. Zur Anpassung an Mehrklassenprobleme gibt
es mehrere Strategien [125]:

» Eine-gegen-den-Rest (engl. one versus the rest),

» Paarweise-Klassifizierung (engl. pairwise classification),
 Fehlerkorrigierte-Ausgabecodierung (engl. Error-Correcting Output Coding (ECOC)),
+ Mehrklassen-Zielfunktionen (engl. multi-class objective functions).

Bei dem Verfahren Eine-gegen-den-Rest wird ein Satz von k Klassifizierern trainiert, wobei
die Daten aller Klassen bis auf eine, gegen die geprift wird, zusammengelegt werden. Flr
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die Approximation wird im ersten Schritt der Abstand der nicht klassifizierten Probe zu allen
Hyperebenen bestimmt. Im zweiten Schritt wird die Hyperebene ausgewahlt, zu der die
Proben den gré3ten Abstand haben, um im dritten Schritt (ber die Signum-Funktion die
Klassenzugehdrigkeit zu bestimmen. Der Ansatz zeichnet sich durch eine geringe Anzahl
von bindren Klassifizierern aus, jedoch wird die fehlende Symmetrie der Daten beim Training
bemangelt.

Das Komplementar ist die Paarweise-Klassifizierung, bei der fir jede Klassenkombination
ein binarer Klassifizierer trainiert wird, also (k‘z—l)k Fir die Bestimmung der Zielklasse muss
nach Auswertung aller binaren Klassifizierer ein Votum durchgefiihrt werden. Der Ansatz
fihrt je nach Klassifizierungsaufgabe zu einer langsameren Approximation, jedoch gibt es
Vorteile beim Lernen, da die Teilaufgaben weniger Daten aufweisen und die Teilprobleme
meist weniger Gberlappen.

Die Idee hinter der Fehlerkorrigierten-Ausgabecodierung ist die Darstellung der Ergebnisse
mehrerer binarer Klassifizierer in einem neuen Raum, in dem durch Abstandsbestimmung
eine Klassifizierung vorgenommen werden kann. Beim Training dieses Verfahrens missen
mindestens k Klassifizierer trainiert werden. Fir die Approximation wird eine Probe durch
alle Klassifizierer bewertet. Die Reihung der Ergebnisse fihrt zu dem Ausgabecode, der die
Position der Probe im Referenzraum reprasentiert. Eine Besonderheit des Ansatzes ist, dass
die Fehlerrate durch Hinzufligen zusétzlicher Klassifizierer und damit eine Verlangerung des
Ausgabecodes verbessert werden (error correction) [125]. Urspriinglich wurde das Verfahren
fir beliebige binare Klassifizierer entwickelt, daher wird in der urspringlichen Variante keine
Rucksicht auf den Rand bei Verwendung der SVM genommen. Neuere Ansétze, die auf die
SVM angepasst sind, berucksichtigen dies.

Die Mehrklassen-Zielfunktion ist eine Optimierung des Verfahrens Eine-gegen-den-Rest,
bei der alle binaren Klassifizierer in einem Schritt bestimmt werden. Mdglich wird dies durch
Anpassung der Zielfunktion flr die Optimierung. Durch die Anpassung steigt die Trainingszeit
deutlich an und die Prazision ist vergleichbar mit der von Eine-gegen-den-Rest.

Durch die Kombination der behandelten Ansétze sind die SVM zu einem der viel beachteten
Klassifizierer geworden. Mit dem Konzept der Kernels kann auf unterschiedlichste Probleme
oder Daten-Muster reagiert werden, wodurch Verfahren vielfaltig einsetzbar ist. Zudem
verfligt das Verfahren Uber ein effizientes Konzept fiir das Training und der Approximation
neuer Daten. Im vorgestellten KDED werden die SVM trotz der Starken nur zur Uberpriifung
der gefundenen Merkmalsvektoren eingesetzt, da die Auswahl des geeigneten Kernels der
Automatisierung entgegensteht. Dieser Aspekt ist gerade zu Beginn der Suche relevant,
wenn noch wenig Gber die Muster in den Daten bekannt ist.

Das Verfahren SVM wird wegen der genannten Eigenschaft zur Generalisierung als
wichtiges Kriterium zur Uberpriifung der gefundenen Muster gesehen. Fiir die Priifung wird
Uber alle Muster ein linearer Kernel verwendet, da die individuelle Auswahl zu aufwandig ist
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und mit dem KDED nach mdglichst einfachen Mustern gesucht wird. Dariiber hinaus kénnen
interessante Muster mit schlechter Fehlerrate separat angepasst werden. Fir den Straffaktor
wurde v = 0,5 gewahlt. Fir das Mehrklassenproblem wurde die Strategie fehlerkorrigierte
Ausgabecodierung mit paarweiser Klassifizierung verwendet, da das Verfahren robuster auf
unbekannte Daten reagiert und somit variierende Muster in einem automatisierten Prozess
verarbeitet werden kénnen.

4.3 Stabilitat der Merkmalsselektion und redundante Merkmale

Die Stabilitat der Merkmalsselektion wird nach [134] definiert als: Sensitivitat eines Algo-
rithmus zur Merkmalsselektion auf Variation in den Trainingsdaten. Hintergrund flr diese
Definition und die damit verbundenen Untersuchungen ist, dass bei wiederholter Anwendung
der Merkmalsselektion mit neuen Trainingsdaten, die unter gleichen Versuchsbedingungen
gewonnen wurden, unterschiedliche Merkmalsvektoren gefunden werden. Fir die Klassifika-
tion sind diese Unterschiede irrelevant, da die Merkmale gleichwertige Ergebnisse darstellen.
Ist das Ziel jedoch die Beschreibung der grundlegenden Zusammenhéange zwischen Fehler-/
StorgréBe und den Merkmalen, wie im Falle des KDED, dann erschwert die Variation die
Interpretation des Ergebnisses. Zudem vermindern die Abweichungen das Vertrauen in
die Methodik. Aus diesem Grund missen die Ursachen dieser Variationen verstanden und
gegebenenfalls mit geeigneten MaBnahmen kompensiert werden, damit die Anforderung an
Wiederholbarkeit und Interpretierbarkeit erflllt werden. Fir die objektive Bewertung wurden
verschiedene Kennzahlen und Konzepte zur Bestimmung vorgeschlagen, siehe dazu [135].

Die Ursache fir die Variation der Merkmalsauswahl ist im Zusammenspiel der Daten,
der Merkmalsextraktion und dem Auswahlverfahren begriindet. In die empirisch erfassten
Daten flie3t immer die Unsicherheit der Stell- und Messtechnik ein. Zudem ist aufgrund der
Systematik der Merkmalsextraktion nicht auszuschlieBBen, dass redundante oder identische
Merkmale im Merkmalsvorrat enthalten sind. Zwei Merkmale sind dann redundant, wenn
diese die gleiche Abhangigkeit von den EinflussgréBen aufweisen. Die Abhangigkeit von
unbekannten Einflliissen spielt keine Rolle. Zwei Merkmale sind identisch, wenn die Metrik
aquivalent ist, sich die Bezeichnung aber unterscheidet. Laut [134] und [136] sind die
Einflussfaktoren auf die Stabilitat:

* Anzahl der gewahlten Merkmale,

« Dimension des Merkmalsvorrats,

Anzahl der Stichproben,

+ Die zugrundeliegende Verteilung der Daten.
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Der erste Einflussfaktor auf die Stabilitat bei der Merkmalsselektion ist die Anzahl der
Merkmale m im resultierenden Merkmalsvektor. Nach [134] kann folgende Abschatzung
lber die Wahrscheinlichkeit zur gemeinsamen Auswahl von Merkmalen in zwei Suchlaufen
mit neuen Daten gemacht werden. Zunachst wird die Wahrscheinlichkeit zur Auswahl eines
Merkmals angenommen:

p(M) = % (4.26)

Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Merkmal in einem Merkmalsvektor enthalten ist, kann
folgendermafen berechnet werden:

- 1
p(M) = (4.27)
()
Und schlief3lich kann die Wahrscheinlichkeit, dass mindestens ein Merkmal in zwei resultie-
renden Merkmalsvektoren enthalten ist, mit:

p(IMynMy[>1) = (m_m) (4.28)

()

angegeben werden. Daraus ergibt sich, dass die Wahrscheinlichkeit fir den Fall, dass zwei

Merkmalsvektoren ein gleiches oder mehrere gleiche Merkmale enthalten, mit m steigt.

Wie in (4.28) ersichtlich, ist fir die Auswahl identischer Merkmalsvektoren nicht nur die
Anzahl der Merkmale in den resultierenden Merkmalsvektoren entscheidend, sondern auch
die GréBen des Merkmalsvorrats 1ii. Wird nach der Wahrscheinlichkeit fir zwei identische
Merkmalsvektoren gefragt, dann gilt nach [134]:

p(M; = M) = % (4.29)
m

Die optimale Anzahl an Merkmalen iy, die zur Losung eines Klassifikationsproblems
bendtigt werden, wird beim KDED mit (2.1) bestimmt und ist fir die untersuchten Falle gleich
zwei. Zudem werden Uber die Systematik der Merkmalsextraktion eine groBe Anzahl ca.
4000 an Merkmalen generiert, sodass gilt m << 7iz. Mdglich wéare die Verkleinerung des
Merkmalsvorrats durch Filterung, sodass m < iz erreicht wird. Die Wahrscheinlichkeit, dass
zwei gleiche Merkmalsvektoren gewahlt werden, fir das betrachtete Konzept gering.

Der Stichprobenumfang ist ein weiterer Faktor, der Auswirkungen auf die Stabilitat der
Merkmalsselektion hat, wie in [134] Uberprift wurde. Wie bereits in Abs. 4.1.2 thematisiert,
ist ein ausreichend groBer Stichprobenumfang fiir das Data-Mining notwendig, um mehrere
Falle zu betrachten und die Ergebnisse auf Uberanpassung zu Gberpriifen. Aufgrund dessen,
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dass der Stichprobenumfang fur diese Aufgabe ausreichend grof3 ausgelegt wurde, wird
nicht von Problemen bei der Stabilitat ausgegangen.

SchlieBlich wirkt sich auch die Verteilung der Daten auf die Stabilitdt der Merkmalsselektion
aus. Dieser Aspekt wurde in [134] untersucht und diskutiert. Wie sich bei der Durchflihrung
der Experimente und der anschlieBenden Auswertung nach dem Konzept des KDED gezeigt
hat, steht dieser Aspekt im Vordergrund. Eine Auswahl der aufgetretenen Probleme, die sich
aus der Verteilung der Daten ergaben, ist in Abb. 4.8 dargestellt.
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Abbildung 4.8: Einfluss der Verteilung der Daten auf die Stabilitdt der Merkmalsselektion.
Oben links: Cluster mit idealer Form und Lage; oben rechts: lickende Clus-
ter; unten links: schmale Cluster; unten rechts: fehlplatziertes Cluster.

Der erste dargestellte Fall zeigt den Idealfall bei der Datenauswertung. Die Daten sind
in den ausgewahlten Dimensionen um ein Zentrum verteilt. Die Dichte der Proben ist um
das Zentrum am groBten und nimmt nach auf3en hin ab. Die Klassengrenze verlauft scharf,
jedoch liegen vereinzelt Proben auBerhalb der Klassengrenze. Die zweite Klasse zeigt die
gleichen Eigenschaften und liegt mit einem Abstand in der Umgebung der ersten Klasse.
Sind die Daten derart angeordnet, beeinflussen Stérungen die Merkmalsselektion nicht.
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Im zweiten dargestellten Fall kommt es zur Lickenbildung in den Clustern, auf deren
Ursachen in Abs. 5.1 eingegangen wird. Diese Verteilung der Daten ist vergleichbar mit dem
Idealfall, jedoch bilden sich firr jede Klasse mehrere Cluster. Zudem liegen die Cluster der
zweiten Klasse in den Liicken und nahe an den Zentren der ersten Klasse. Merkmalsvek-
toren, die solche Muster ausbilden, sind keine giltige Lésung im Sinne des KDED, da die
Richtung, in der sich eine EinflussgréB3e fortsetzt, von einer anderen Klasse unterbrochen
wird. Zudem ist das Ergebnis instabil, da es kein gemeinsames Zentrum gibt und somit
kleinste Anderungen zur Schneidung der Klassen und damit zur Ablehnung in der Suche
fihren. Anfallig fir diese Art von Fehlern sind abstandsbasierte Klassifizierer wie KNN. Das
Ergebnis kann im Interpretationsschritt verworfen werden. Zur Unterstiitzung bei der Aus-
wertung eignen sich die Klassifizierungsergebnisse anderer Klassifizierer wie den SVM, da
diese nicht anfallig fir diese Art von Fehlern sind.

Der dritte Fall zeigt lange, schmale Cluster, die parallel verlaufen. Bei der Anordnung der
Daten handelt es sich zunachst um eine glltige Lésung im Sinne des KDED. Wie im zweiten
Fall ist die Anordnung aber auch instabil, wenn die Parameter des Experiments nicht ideal
gewahlt werden. Riicken die Cluster durch geringfligige Anderungen zusammen, kann Uber
die Bestimmung des Abstandes nicht mehr zwischen den Klassen unterschieden werden,
weshalb die entsprechenden Merkmale verworfen werden. Bei dieser Anordnung wird davon
ausgegangen, dass SVM robuster reagiert im Vergleich zu den kNN.

Der vierte Fehler im Kontext der Verteilung der Daten ist die Fehlplatzierung von Clustern.
Wie bereits diskutiert, soll im Schritt Experiment eine Reihenfolge in die Daten eingepragt wer-
den. Bei der Einpragung kann es jedoch zu Fehlern kommen, wodurch die Reihung gestort
wird. Ursache dafir sind z. B. Drifts in Folge von Erwarmung oder sonstigen Ausgleichs-
vorgangen, die nicht durch einen Regler konstant gehalten werden. Die Fehlplatzierung
aufgrund eines Drifts kann daher nicht fir die erste Auswertung abgeschéatzt werden. Be-
troffene Cluster kdnnen so verschoben werden, dass der Klassifizierungsfehler fir einen
bestimmten Klassifizierer ansteigt und damit Merkmale nicht beriicksichtigt werden.

Probleme in der Verteilung der Daten missen auf der Ebene des Experiments korrigiert
werden. Aufgrund dessen kénnen mehrere Zyklen des KDED notwendig werden, da die
Probleme erst bei der Darstellung am Ende der Auswertung auffallen. AnschlieBend muss
das Experiment angepasst und wiederholt werden, was einen groen Aufwand bedeutet. Im
Folgenden werden Handlungsempfehlungen fir den Versuchsentwurf gegeben, mit denen
die Anzahl an Wiederholungen begrenzt werden kann.

Die Diskussion um die Stabilitat bei der Merkmalsselektion verdeutlicht die Problematik bei
isolierter Anwendung solcher Algorithmen. Was fehlt, ist die abschlieBende Einordnung der
Teilergebnisse, wie im Schritt Interpretation beim vorgestellten KDED. Mit der Anerkennung
redundanter und identischer Merkmale sowie dem Auftreten von Rauschen wird deutlich,
dass mehrere Merkmalskombinationen und Merkmale als Losung akzeptiert werden missen.
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Das Ziel des KDED ist somit, alle Merkmale mit starker Abhangigkeit zu den Einflussgréf3en
zu identifizieren und die Austauschbarkeit von Merkmalen zu bestimmen.

Realisiert wird dieser Ansatz dadurch, dass mehrere Suchlaufe durchgefiihrt werden, um
alle relevanten Merkmale zu bestimmen. Die Strategie zur Entdeckung neuer Kombinationen
ist, die bereits gefundenen Merkmale von der Suche auszuschlieBen. Die Suchstrategie ist in
Abb. 4.9 dargestellt. Der Zyklus wird so lange wiederholt, bis die gefundenen Merkmalsvekto-
ren die notwendige Fehlerrate nicht mehr unterschreiten oder zu viele Merkmale bendtigt
werden.

Ein Nachteil dieser Strategie ist, dass ein einzigartiges Merkmal, das erstmalig einen be-
stimmten Einfluss beschreibt, aus der Suche herausgenommen wird und gegebenenfalls alle
weiteren Merkmalskombinationen das Kriterium nicht mehr erfillen. In diesem Fall wiirden
redundante oder identische Merkmale zur Beriicksichtigung der weiteren EinflussgréBen
nicht gefunden werden. Es ist jedoch denkbar, den Algorithmus mit einer Haltefunktion
auszustatten, um bestimmte Merkmale nicht zu verwerfen. Ein Vorteil der Strategie ist, dass
durch das Ausscheiden von Merkmalen auch identische Merkmale gefunden werden kénnen,
die sonst durch Beachtung der Anordnung oder einer Reihung nicht gewahlt werden, da das
erst beste Merkmal gewahlt wird.
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Abbildung 4.9: Strategie zur Suche redundanter Merkmale.

4.4 Falilstudien

In den vorangegangenen Abschnitten wurde hauptsachlich auf die Merkmalsselektion einge-
gangen, die nur ein Teil des Data-Minings oder des KDED ist und es wurden die Algorithmen
zur Auswahl der Merkmale beschrieben. Auf der libergeordneten Ebene sind jedoch Fragen
der folgenden Art zu beantworten:

1. Anhand welcher Merkmale kdnnen die Zustdnde unterschieden werden, die von Gro3e
A beeinflusst werden?
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2. Anhand welcher Merkmale kénnen die Zustande unterschieden werden, die von Ziel-
gréBe A und einer StérgréBe B beeinflusst werden?

3. Anhand welcher Merkmale kénnen die Zustéande unterschieden werden, die von Ziel-
gréBe A und einer StérgréBBe B beeinflusst werden, wahrend StérgréBe C den Wert X
annimmt?

Damit die Merkmalsselektion diese Art von Fragen beantworten kann, missen die Daten,
die Uber die eingestellten Zustanden gewonnen wurden, entsprechend sortiert werden.
Wie in Abs. 5.1 beschrieben, werden wahrend des Experiments Proben aus verschie-
denen Zustanden gezogen und mit einem Klassenlabel versehen, wodurch Primarklassen
entstehen. Das Label fiir diese Klassen wird nach folgendem Schema generiert:

<Kuerzel-ZielgréBe><Indikator fir Wert/ Wertebereich>__
<Kuerzel-StorgroBe-1><Indikator fir Wert/ Wertebereich>__
<Kuerzel-StorgréBe-i><Indikator fir Werte/ Wertebereich>

Beispiel flr Realisierungen dieses Schemas ist flr Fehlausrichtung (Parallelversatz) mit
Fehlergrad 1: PV1. Wurden weitere StérgroBen im Experiment berlcksichtigt, wie der Last-
bereich von 72 % bis 80 %, die Nennlast und Testobjekt (TO) 1, dann ergibt sich folgendes
Label: PV1__L80__TO1. Zur Formulierung der einfachsten Frage missen immer mehrere
Abstufungen der Zielgrée vorliegen (PV1, PV2, PV3), die dann an die Merkmalsselektion
Ubergeben werden. Fir die Durchfiihrung der Auswertung haben sich drei Abstufungen fir
jede EinflussgréBe bewahrt, die Anzahl muss jedoch am Problem orientiert sein.

Grundlegend ist das Ziel des KDED immer die Identifikation der Zusammenhange zwi-
schen den Merkmalen und den EinflussgréBen. Dabei ist zu beachten, dass mehrfache
Abhangigkeiten von Merkmalen nicht auszuschlieBen sind. In der Folge miissen neben
der ZielgroBe auch die StoérgroBen als Bedingung in die Fragen aufgenommen werden,
wodurch komplexere Fragen entstehen. Fiir den Selektionsalgorithmus werden durch weitere
Variationen und Abhéangigkeiten die Anforderungen an die Suche verschérft, wodurch dieser
gezwungen wird, nur hochwertige Ergebnisse im Sinne der komplexeren Frage auszuge-
ben. In Abb. 4.10 ist das Konzept zur Zusammenlegung der Primarklassen fir komplexere
Fragestellungen dargestellt. Wie zu sehen ist, werden Variationen der StérgréB3en zusam-
mengefasst, die alle die gleiche Stufe der ZielgréBe und gegebenenfalls eine Stufe weiterer
StoérgréBen reprasentieren. Die zusammengelegten Daten bekommen im Anschluss ein
neues Label, das die nicht variierenden Einflisse kennzeichnet.

Die Formulierung der Frage an den Merkmalsselektionsalgorithmuns wird mit der Ubergabe
den Priméarklassen oder der Verbundklassen abgeschlossen. Zur eindeutigen Kennzeich-
nung der Frage und den Ubergebenen Daten wird jede Anfrage nach folgendem Schema
gekennzeichnet:
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<ZG> _<KUrzel der ZielgroBe>__
<Para> _ <Kirzel der StérgroBe><Indikator fiir Wert/ Wertebereich>__
<StG> _ <Kirzel der StérgréBe>

Nach diesem Schema werden die oben formulierten Fragen folgendermafen codiert:
1. ZG_A
2. ZG.A_StGB
3. ZG_A__Para_CX__StG_B

Die Verwendung von Parametern ist dann relevant, wenn komplexe Fragen nicht zu sinnvollen
Ergebnissen flhren. In diesem Fall kann die Menge der vorhandenen Daten eingeschrankt
werden.

Welche Auswirkungen die Zusammenlegung der Daten auf die Merkmalsselektion hat,
wird im Abs. 4.1.2 unter der Auswahl des Validierungsverfahrens diskutiert.

Primarklasse Verbundklassen Fragestellung

PVO_L100_TO1 }\ , . ,[ZG_PV_Para_uoo_StG_To
PVO_L90_TO1
PVO_L100 g

PV1_L100_TO1
\,
— PV1_L100 ’ N

- = PVO0_L90 N
\\ 7/
PV0_L90_TO2 No
PV1_L90 ~ |
4
///

PV1_L100_TO2
PV1_L90_TO2 I‘ g *[ ZG_PV__Para_L90__StG_TO

Abbildung 4.10: Konstruktion von Verbundklassen aus Elementarklassen und Ableitung der
Fragestellung an den FS-Algorithmus.
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Das nachfolgende Kapitel behandelt die Experimente, fir die Untersuchungen angestrengt
wurden. Zunachst wird der Versuchsentwurf auf einer konzeptionellen Ebene diskutiert. Dabei
geht es um die Abstimmung des Data-Minings mit den Experimenten und den damit verbun-
denen Anforderungen. AnschlieBend werden die durchgeflhrten Experimente beschrieben.
Mit Kavitation [137], gebrochenem Rotorstab [138] und Fehlausrichtung [139] wurden rele-
vante und haufige Fehler gewahlt, die einmal aufseiten der Arbeitsmaschine, einmal an der
ASM selbst und einmal zwischen den Teilsystemen auftreten. Zunachst sollen die Aspekte
besprochen werden, die allgemein fiir den Entwurf des Experiments gelten. Anschlie3end
wird die Theorie zu den Fehlern behandelt, die die Grundlage zur realistischen Nachstellung
der Fehlerszenarien darstellt. SchlieBlich wird der Aufbau und Ablauf des Experiments fir
jedes Fehlerszenario beschrieben.

5.1 Entwurf des Experiments, Zustande und Klassen

Wie bereits zuvor beschrieben, werden beim Data-Mining gekennzeichnete Daten verarbeitet,
um Merkmale zu finden, die eine Trennung der ZielgréBe ermdglichen. In diesem Abschnitt
wird beschrieben, wie diese Daten aus realen Fehlerzustanden gewonnen werden und nach
welchen Regeln ein Experiment zu entwerfen ist, mit dem diese Fehlerzustande generiert
und mit der nachfolgenden Merkmalsselektion abgestimmt werden. Die Regeln adressieren
die Aspekte:

» Automatisierung,

» Formulierung der Aufgabe als Klassifikation oder Regression,
» Betrachtungsbereich,

» Anzahl und Abstand der Schritte,

» Erfassung der dominanten Einfllsse.

Ziel des Experiments ist die Bereitstellung von Informationen, in diesem Fall der elektri-
schen GréBen Spannung und Strom, aus unterschiedlichen Zustanden. Damit die Ergeb-
nisse auf praktische Anwendungen Ubertragen werden kénnen, sind die Fehler(-zustande)
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realistisch nachzustellen. Dies betrifft zum einen die Einbringung des Fehlers und zum ande-
ren die Kombination der ZielgroBe mit weiteren Einflussfaktoren, den StoérgréBen. Bei der
Durchflihrung des Experiments ist der steigende zeitliche Aufwand mit jedem Detaillierungs-
grad zu beachten. Dieser steigt z. B. mit der Abstufung der EinflussgréBen (Diskretisierung)
und der Breite des betrachteten Anwendungsbereichs, aber auch mit der bendtigten Mess-
zeit zur Generierung des notwendigen Stichprobenumfangs je Zustand. Aus diesem Grund
kénnen die Experimente nur (teil-)automatisiert durchgeflihrt werden. Wobei zu beachten ist,
dass in der Praxis oft keine vollstandige Automatisierung mdglich ist. Das ist der Fall, wenn
Fehler Schaden an Komponenten des Testobjekts darstellen. In diesem Fall miissen diese
Komponenten oder das ganze Testobjekt fir die Herstellung der unterschiedlichen Zustande
getauscht werden. Kénnen verschiedene Fehlergrade oder Fehlertypen nicht an einem
Aggregat durchgeflihrt werden, so missen mehrere Testobjekte mit dem gleichen Fehler ein-
bezogen werden, damit auch Toleranzen der Testobjekte in den Daten enthalten sind. Sonst
besteht die Mdglichkeit, dass die Unterscheidung an einem nicht berlcksichtigten Einfluss
vorgenommen wird. Im Gegensatz dazu kénnen externe Einflisse wie Lastanderungen Uber
entsprechende Priifstdnde vollstandig automatisiert werden.

Fir den Entwurf des Experiments ist zudem entscheidend, ob Algorithmen zur Klassifikati-
on oder Regression eingesetzt werden. Bei kontinuierlichen Systemen ist die Regression
angezeigt und bei diskreten die Klassifikation. Kontinuierliche Systeme kdnnen jedoch auch
diskretisiert werden, um die Klassifikation anzuwenden. An den Stand der Forschung an-
knupfend, werden in dieser Arbeit die Aufgaben als Klassifikationsaufgaben interpretiert.
Dies hat zur Folge, dass fir jede Klasse ein Intervall definiert werden muss, aus dem Proben
gezogen werden. Die Breite und Dichte dieses Intervalls sind dabei entscheidend, um Dis-
kretisierungsfehler [123] und Scheinlésungen zu vermeiden. Scheinlésungen sind dadurch
charakterisiert, dass diese niedrige Fehlerraten erzielen, jedoch nicht in realen Anwendungen
eingesetzt werden kénnen. Ein Beispiel dazu sind Liicken wie in Abs. 4.3 und Abb. 4.8 be-
schrieben. Weitere Parameter, die bei der Abtastung der Zustande beachtet werden missen,
um aussagekraftige Ergebnisse zu erzielen und die Durchfiihrbarkeit zu gewahrleisten, sind:

* Betrachtungsbereich: werden nicht lineare Effekte berlicksichtigt?
« Schrittweite: werden Uberschneidungen und Liicken vermieden?

Der Betrachtungsbereich kann Uber zwei Parameter beschrieben werden: der Lage und
der Breite. In Kombination entscheiden die Parameter darlber, ob und wie stark nicht lineare
Effekte in den Zustanden berlicksichtigt werden. Technische Systeme wie ASM, Pumpe
oder Lifter und Verbundsysteme sind grundsétzlich nicht lineare Systeme und kénnen nur
in engen Grenzen als linear angenommen werden. Ziel des Experiments muss es daher
sein, die Nichtlinearitat in den Daten abzubilden. Als sinnvoll wird zudem angenommen, dass
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der Betrachtungsbereich den Nennpunkt beinhaltet, da wegen der Betriebssicherheit und
des Wirkungsgrades Aggregate meist in der Nahe dieses Punktes betrieben werden [140].
Der Nennpunkt ist dabei der Punkt, auf den das Aggregat fiir den Dauerbetrieb ausgelegt
ist. Dieser wird Uber mehrere GrdBen definiert [140]. Von Teillast wird gesprochen, wenn
eine der GrdBen zur Berechnung der mechanischen Leistung, ausgehend vom Nennpunkt,
reduziert wird. Eine vollstandige Einbeziehung des Teillastbereichs ist auch nicht sinnvoll, da
der Umfang des Experiments sowie die Messzeit steigen und nur ein Teil der Anwendungen
in diesem Bereich dauerhaft betrieben wird. Fir die praktische Anwendung muss daher auch
bei einem automatisierten Experiment zwischen der Anzahl der Zustande und der Messzeit
abgewogen werden. Ein weiterer Aspekt, der ausgehend vom Nennpunkt die Breite des
Betrachtungsbereichs bestimmt, ist der Signal-Rauschabstand, der sich im Teillastbereich
verschlechtert. Damit sich ein unzureichender Signal-Rauschabstand nicht negativ auf die
Auswertung auswirkt, werden in der unteren Halfte des Anwendungsbereichs keine Messun-
gen durchgeflhrt. In nachgelagerten Untersuchungen kann anschlieBend geklart werden,
wie weit und mit welchen Mitteln die Ergebnisse auf den unteren Teillastbereich Ubertragen
werden kdénnen.

Wie auch bei den bisherigen Parametern nimmt die Schrittweite sowohl Einfluss auf die
Qualitat der Auswertung als auch auf die Messzeit. Flr das Data-Mining muss die Schrittweite
so gewahlt werden, dass sich die Cluster nicht schneiden und sich keine Licken bilden.
Wird die Schrittweite zu klein gewéhlt, schneiden sich die Cluster groB3flachig, wodurch
der Algorithmus keine Unterscheidung zwischen geeigneten und ungeeigneten Merkmalen
vornehmen kann. Schneiden sich die Cluster im Grenzbereich, wird eine Unterscheidung
wahrscheinlicher. Es muss jedoch darauf geachtet werden, dass geeignete Merkmalsvek-
toren nicht aufgrund schlechterer Klassifizierungsergebnisse in Kombination mit einem
Schwellwert aussortiert werden. Im optimalen Fall liegen die Cluster so, dass diese sich
nicht berihren und nur AusreiBer Fehler produzieren. Wird die Schrittweite zu gro3 gewahlt,
kénnen Licken entstehen. Probleme mit Liicken wurden bereits diskutiert. Wurde die Breite
des Betrachtungsbereichs festgelegt, dann entscheidet die Schrittweite Uber die Anzahl
der Messpunkte, die zur Berechnung der Messzeit beitragt. Die Anzahl der Messpunkte ist
dartber hinaus auch fir die Erfassung der Nichtlinearitat entscheidend. Fir die Durchflihrung
muss ein Kompromiss aus der Lange der Messzeit, der Auswertbarkeit und der Erfassung
nicht linearer Effekte getroffen werden. Fir die durchgeflhrten Experimente wurden jeweils
vier Schritte fUr die FehlergréBe gewahlt, daraus resultieren ein Gesundzustand und drei
Zustande mit steigendem Fehlergrad. Die Variation der StérgroBen unterscheidet sich je
nach Untersuchung.

Die bisher beschriebenen Regeln wirken sich auf die Lage und Verteilung der Proben im
m-dimensionalen Merkmalsraum aus. Die MaBBnahmen sind notwendig, um zu gewahrleisten,
dass die Klassen unterscheidbar sind. Im Folgenden werden MafBBnahmen beschrieben,
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um Abhangigkeiten zwischen den dominanten Einflussfaktoren zu berlcksichtigen. Sollen
Korrelationen zwischen den Merkmalen und den Klassen identifiziert werden, miissen diese
durch die Daten abgebildet sein. Wie bereits in der Einleitung dargestellt, wurden im Bereich
der technischen Diagnostik Merkmale, die mit den StérgréBen korrelieren, als Problem
identifiziert, da bei mehrfach korrelierten Merkmalen der Klassifizierer keine zuverlassige
Unterscheidung vornehmen kann.

Die fir das KDED notwendigen Zustande kdnnen (ber eine Zustandstabelle systematisch
erzeugt werden. Tabelle 5.1 zeigt eine Verallgemeinerung einer solchen Zustandstabelle.
Fir die Erstellung der Tabelle missen im ersten Schritt die dominanten Einflussfaktoren,
also die FehlergréBe und die StérgréBen, bestimmt oder festgelegt werden. Anschlie3end
missen wie oben beschrieben die Wertebereiche oder die Stitzstelle fir jede GroRe defi-
niert werden, dann kénnen alle Permutationen eingetragen werden. Aus den Permutationen
kann wie in Abs. 4.4 beschrieben das Label fiir den Zustand oder auch die Primarklasse
abgeleitet werden. Flr die FehlergrdBe hat sich bei der Auswertung gezeigt, dass es ausrei-
chend ist, Stitzstellen anstatt Wertebereiche vorzugeben. Die Klassifizierer sind in der Lage,
Zwischenwerte in einer Dimension zu interpolieren.

Tabelle 5.1: Beispiel einer Zustandstabelle zur Erfassung aller Kombinationen.

# Zustand FehlergréBe StorgréBe 1 StérgroBe 2

in % in % in %
1 100 [100, 92] [100, 92]
2 100 [100, 92] [90, 82]
3 100 [90, 82] [100, 92]
4 100 [90, 82] [90, 82]
5 50 [100, 92] [100, 92]
6 50 [100, 92] [90, 82]
7 50 [90, 82] [100, 92]
8 50 [90, 82] [90, 82]
9 0 [100, 92] [100, 92]
10 0 [100, 92] [90, 82]
11 0 [90, 82] [100, 92]
12 0 [90, 82] [90, 82]

Fir alle nachfolgenden Experimente wird nach dem beschriebenen Schema eine Zustand-
stabelle erstellt. Aufgrund der gro3en Zahl von Zusténden, die bereits bei wenigen StérgréBen
entsteht, dient die Zustandstabelle auch zur Automatisierung der Prifstande. Es ist jedoch
zu berlcksichtigen, dass nicht jede Einstellung automatisiert vorgenommen werden kann.
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In diesen Fallen muss der Ablauf derart optimiert werden, dass eine Teilautomatisierung
effizient umgesetzt werden kann.

5.2 Kavitation

Kavitation ist ein Phdnomen, das bei allen hydraulischen Strémungsmaschinen und hy-
draulischen Stelleinrichtungen vorkommen kann [141, 142]. Dazu zahlen Pumpen und
Stellventile, aber auch Schiffsschrauben und Wasserturbinen. Kavitation wird begleitet von
drei Problemen, die das Monitoring von Pumpen interessant machen. Dazu z&hlen der Abfall
der Férderhdhe respektive des Wirkungsgrades, die Materialerosion und das Auftreten von
Schwingungen [143]. Der Abfall des Volumenstroms sowie Schwingungen von naheliegenden
Komponenten sind proportional zum Grad der Kavitation und treten unmittelbar in Erschei-
nung [86]. Halt Kavitation Uber einen langeren Zeitraum an, kann es zudem zu Erosion der
Oberflache nahegelegener Komponenten kommen [142]. Ist die Oberflache angegriffen, kann
sich der Schaden durch Korrosion ausweiten. Grund dafir ist, dass Komponenten mit Kontakt
zu einem korrosiven Medium oft einer Schutzschicht umhdillt werden. Der Materialabtrag
kann bis zur Lochbildung oder der Abtragung der Kanten fortschreiten, wodurch sich der
Wirkungsgrad der Maschine dauerhaft verschlechtert. Durch eine sorgféaltige Auslegung von
Maschinen und Anlagen kann Kavitation vorgebeugt werden. Uber die Lebensdauer einer
Anlage mit sich verandernden Betriebsbedingungen und Arbeitspunkten kann Kavitation
jedoch nicht vollstandig ausgeschlossen werden [86].

Kavitation entsteht, wenn der Druck im Medium unter den Dampfdruck fallt [137]. In
hydraulischen Armaturen kommt es an Verjlingungen und an Schaufelradern zur Geschwin-
digkeitserhéhung des Mediums, in deren Folge es zu einem Druckabfall kommt. Kritisch
ist das auf der Saugseite, da an dieser Stelle ein ausreichender Vordruck anstehen muss.
Dieser Zusammenhang wird mit der Bernoulli-Gleichung [144] beschrieben:

const.=p+ p~20 + p-g-h (5.1)
N——
— Schweredruck

dynamischer Druck

darin steht p fur den statischen Druck, p fiir die Dichte o fiir die Geschwindigkeit des Mediums,
g fur die Erdbeschleunigung und F fiir die Héhe einer Wassersaule. Mit iy = hy und v > v4
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folgt:
2 2
prefot = pr e B2 - 52)
(03 - 02
p2=p p(22 1)'>PD (5.3)
[ —
>0

und damit, dass bei steigender Geschwindigkeit der statische Druck abfallt. Sinkt der Druck
im Medium an einer Stelle unter den Dampfdruck pp, geht das Medium in den gasférmigen
Zustand Uber, wobei sich Dampfblasen bilden. Steigt der Druck wieder an, implodieren die
Blasen, wodurch ein Massenstrom entsteht. Die kinetische Energie der Teilchen ist dabei
so grof3, dass beim Aufprall auf eine feste Oberflache Schwingungen entstehen, die sich
als prasselndes Gerausch auBBern und Material abgetragen wird. Mit dem Experiment ist zu
kldren, ob die Schwingungen des Schaufelrads bei Kavitation oder sonstige Anderungen des
Zustands charakteristische Merkmale im Strom des ASM verursachen. Der Druckabfall, der
mit Kavitation einhergeht, ist flir die technische Diagnostik nicht geeignet, da dieser auch
durch eine Anderung des Arbeitspunktes auftreten kann.

Wie aus (5.2) abgeleitet werden kann, wird Kavitation durch folgende Konstruktions- und
Betriebsparameter beeinflusst:

« die Drehzahl,
» den Durchmesser des Pumpenrads,
 Vordruck.

Drehzahl und Durchmesser beeinflussen die Umfangsgeschwindigkeit des Pumpenrads
v =1T-d- fmecn Und Uber das Newtonsches Reibungsgesetz [145] die Geschwindigkeit des
Mediums und schlieBlich den Druckabfall in der Pumpe. Der Vordruck auf der Saugseite bildet
eine Reserve und kann durch eine Wasserséule lber p; = p- g - h eingestellt werden. Zur
Verdeutlichung der Bedingungen, die zur Kavitation flhren, zeigt Abb. 5.1 den Druckverlauf
entlang einer Stromlinie in einem einfachen System. Das System besteht aus einem Tank
mit einer Wassersaule i und einer Luftblase, in der Umgebungsdruck vorherrscht. Von dem
Tank mit unendlich groBem Volumen strémt das Medium durch eine Rohrleitung, die einen
Druckverlust verursacht, zur Saugseite der Pumpe. Effekte beim Ubergang zwischen den
Teilbereichen sind vernachlassigt. In der Pumpe wird das Medium beschleunigt, wodurch der
Druck abfallt. Ist die Pumpe nicht auf das System abgestimmt, dann sinkt an dieser Stelle
der Druck unter dem Dampfdruck und es entsteht Kavitation. Ist die Druckreserve fiir den
Betriebspunkt der Pumpe ausreichend grof3 (gestrichelte Linie), entsteht keine Kavitation.
Der Nachweis von Kavitation kann nach [141] Uber folgende Kriterien erbracht werden:
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Abbildung 5.1: Druckverlauf in einem einfachen hydraulischen System entlang einer
Stromungslinie zur Beschreibung der Entstehung von Kavitation in einer
Pumpe.

* Net Positive Suction Head (NPSH),

+ Blasenlange,

* Abfall der Forderhohe Ap respektive AH und des Wirkungsgrads A,
 Schalldruckpegel,

» Materialverschleif3.

Als Kriterium im (teil-)automatisierten Experiment eignen sich NPSH, Ap und Ay, wie im
Folgenden erldutert wird. Fir die Anwendung des NPSH missen nach [137] zwei Angaben
unterschieden werden: erstens der Kennwert der Pumpe NPSHR und zweitens der Kennwert
zur Anlage NPSHA. Der Pumpenkennwert wird vom Hersteller bestimmt und gibt an, ab wann
Kavitation auftritt. Der Anlagenkennwert beschreibt den Ist-Zustand im Betrieb. Kavitation
tritt dann auf, wenn NPSHA < NPSHR. Der NPSH wird nach [143] kann wie folgt berechnet
werden:

Pges — PD
pE

NPSH = (5.4)

© LAT Saarbriicken 2025 61



5 Experimente

Darin ist pges der Gesamtdruck, pp der Dampfdruck, p die Dichte des Mediums. Wird der
Differenzdruck verwendet, muss lediglich die Abweichung zum Referenzzustand berechnet
werden. Der Druck kann mit einem geeigneten Messgerat zur Messung des Differenzdrucks
direkt gemessen werden. Nach der Norm wird anerkannt, wenn der Differenzdruck um
3 % zum Normalzustand abfallt. Vergleichbar mit der Bestimmung der Kavitation aus dem
Differenzdruck ist die Bestimmung aus dem Wirkungsgradabfall. Neben der Messung des
Differenzdrucks muss in diesem Fall auch der Volumenstrom gemessen werden. Kavitation
wird anerkannt, wenn der Wirkungsgrad um 1% abféllt. Alle anderen Kriterien wurden
verworfen, da der Aufwand fir den Nachweis zu grof3 ist oder dieser nicht im laufenden
Betrieb durchgefiihrt werden kann. Unter den angedachten Kennzahlen hat sich der NPSH
als geeignet fiir die Auslegung des Experiments erwiesen, da die konstruktiven Parameter
des Prifstands einflieBen. Fir die Durchfihrung des Experiments ist jedoch wegen der
einfachen Bestimmung der Differenzdruck am geeignetsten.

Fur den Entwurf des Experiments sind die Einflussfaktoren, die Kavitation begiinstigen,
und die Verfahren fir den Nachweis ausschlaggebend. Aufgrund der Einschrankung, dass
sich die Untersuchungen auf netzgeflihrte ASM beziehen sollen, entfallt die Drehzahl als
Parameter.

Wie bereits in Abs. 4.4 diskutiert, missen fir das Data-Mining Proben aus Zustanden
gewonnen werden, die in den dominanten EinflussgréBen variieren. Tabelle 5.2 listet diese
Zustande und die zugehérigen EinflussgréBen auf. Durch die Vielzahl an Zustanden ist auch
der Austausch des Laufrads nicht praktikabel. Fir ein teilautomatisiertes Experiment bleibt
somit nur der hydrostatische Druck als Einflussgréf3e.

Abbildung 5.2 zeigt den Aufbau des Prufstands. Wie in der Abbildung dargestellt, be-
steht der Prifstand aus einem Tank mit angeschlossenem Rohrleitungssystem. In dem
Rohrleitungssystem befindet sich die Messtechnik zur Erfassung der ProzessgréBen: Medi-
umstemperatur T1100, absoluter Druck des Mediums P1102, Differenzdruck PDI100, Drehzahl
S1100, Volumenstrom FI100, absoluter Druck der Gasblase PI100) und die Stelleinrichtung
(V100, V101). Das TO wird an Position P100 installiert.

Der Druck auf der Saugseite, im Folgenden Position 2, kann flr den statischen Fall aus
(5.1) mit v1 = v und

p2=p1+p-g(hi-hz) (5.5)

berechnet werden. Als Position 1 wird im Folgenden die Oberflache der Wassersaule im
Tank angenommen. Bei p> handelt es sich um den hydrostatischen Druck und bei p; um
den atmospharischen Druck. Daraus ergeben sich zwei Stellschrauben zur Einstellung von
Kavitation: erstens tber den Fillstand im Behalter und zweitens Uber die Absenkung des
Drucks in der Luftblase im abgeschlossenen Behalter. Die Reduzierung der Wassersaule
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Tabelle 5.2: Zustandstabelle fiir das Experiment Kavitation

Nr. Kavitation Durchfluss
Zustand?) in A% vonp in 2
1 0 110
2 0 100
3 0 90

7 1,5 110
8 1,5 100
9 1,5 90
10 3 110
11 3 100
12 3 90
13 10 110
14 10 100
15 10 90

1) flr je eins von drei TO

wird verworfen, da die MaBnahme dazu flhrt, dass beim Ricklauf des Wassers in den
Tank Luft oder Gas in das Medium eingezogen wird, wodurch das Medium keinen Dampf
bildet. Stattdessen kommt es verstarkt zur Gaskavitation, die jedoch in ihrer Wirkung deutlich
schwacher ausfallt als die Dampf-Kavitation, siehe dazu [143]. Es bleibt die Absenkung des
Drucks in der Luftblase des Tanks. Fir diese MaBnahme wird eine Vakuumpumpe (P200) an
den Tank angeschlossen, mit der das Gas Uber der Wassersaule evakuiert werden kann.

Das gewahlte Konzept zur Erzeugung von Kavitation hat jedoch Grenzen, die Gber den
NPSHR definiert sind. Die Kennlinie der Kennzahl wird in den Datenblattern der Pumpe
angegeben. Abbildung 5.3 zeigt den Verlauf fiir das TO wie im Datenblatt KSB In-Line Pump
Etaline / Etaline-R dargestellt. Zu beachten ist, dass im Datenblatt die Kurven fir Laufrader
mit 114 mm und 174 mm Durchmesser angegeben sind und die Kurve fiir den Durchmesser
150 mm geschatzt ist. Es ist zu erkennen, dass die Pumpe im Bereich des Nennpunkts
eine groBere Reserve des NPSH bendtigt. Aufgrund der Pumpengeometrie kann in diesem
Bereich Kavitation bereits mit einer geringeren Absenkung des Drucks erreicht werden. Mit
dem verflgbaren Prifstand war Kavitation unterhalb von Q = 0, 8 - Qn nicht méglich, wodurch
die Auswahl der Zustande in Tabelle 5.2 resultiert.

Der Nachweis der Kavitation wird tGber den Druckabfall im Vergleich zu den Referenzpunk-
ten Zustand 1 bis 3 erbracht. Die Vorgehensweise hat sich bewahrt, da keine Informationen
zur Geometrie des Rohrleitungssystems benétigt werden, wie das beim NPSH notwendig ist.
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Abbildung 5.2: Rohleitungs- und Instrumentenschaubild des Pumpenpriifstands. Oben:
reale Ansicht (ohne Vakuumpumpe); unten: schematische Darstellung.
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A ——d: 114 Typ: A0S
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Abbildung 5.3: NPSHR-Kennlinie der ausgewahlten Pumpe. Fiir die ausgewahlte Pumpe
mit einem Pumpenraddurchmesser von 150 mm wurde die Kurve geschétzt.

Entgegen den Empfehlungen zur Erstellung der Zustandstabelle wurden fir den Durchfluss
keine Wertebereiche definiert, sondern Arbeitspunkte. Dieser Umstand ist dem technischen
Stand des Prifstands zum Zeitpunkt der Messung geschuldet. Fiir optimale Ergebnisse sind
Bereiche anzugeben.

5.3 Gebrochener Rotorstab

Gebrochene Rotorstédbe sind ein Schadensbild, das bei ASM mit Ké&figlaufern auftritt und nach
[138] 5-15 % der Fehler ausmacht. Betroffen sind Ausfiihrungen des Kafigs mit geloteten
Rotorstében [138]. Die Ausfilhrungen kommen nach [146] (berwiegend im oberen Leis-
tungsbereich ab mehreren hundert Kilowatt zum Einsatz, da die alternative Fertigung mit
gespritzten Kafigen in dieser Kategorie nicht ausfihrbar ist. Motoren aus diesem Leistungs-
bereich werden z. B. fur Pumpen in Pumpwerken, sowie bei Pumpen fir die Entzunderung
in der Stahlindustrie oder fir die Bereitstellung von Druckluft mittels Kompressoren ver-
wendet. Ein Rotorstabbruch duBert sich zunachst in einem asymmetrischen Fluss, lokaler
Erwarmung und pulsierendem Drehmoment [138]. Die méglichen Auswirkungen eines Ro-
torstabbruchs wurden von [87] Uber ein analytisches Modell untersucht. Festgestellt wurde
eine Reduzierung des mittleren Drehmoments und der Stromgrundschwingung zugunsten
von erhdhten Drehmomentrippel beziehungsweise von Stromoberschwingungen. Zudem
wurde eine Abnahme der Verlustleistung wegen der insgesamt verminderten Strome fest-
gestellt. Die beschriebenen Friihfolgen wirken sich selten auf den Prozess aus, weshalb in
diesem Stadium eines Rotorstabbruchs noch keine MafBBnahmen ergriffen werden. Bleibt
der Fehler unerkannt, kann sich im Laufe des Betriebs der Rotorstab jedoch verformen
oder (ab-)brechen. Die Folgeschaden am Rotor und Stator sind dabei schwerwiegend und
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kénnen eine sofortige Abschaltung erzwingen. Der Fehlerfall ist fir das Monitoring tber
Spannung und Strom interessant, da eine friihe Erkennung im Betrieb eine Ausweitung des
Fehlers verhindern kann [138]. Zudem rechtfertigt die mégliche Schadenssumme den Einsatz
zusatzlicher MaBnahmen.

Far die Erzeugung eines Drehmoments werden bei ASM auf dem Stator als auch auf
dem Rotor eine Drehfeldwicklung aufgebracht, fir die es grundsétzlich zwei Ausflihrungen
gibt. Beim Schleifringlaufer wird die Wicklung vergleichbar mit der Statorwicklung mit Kup-
ferdraht realisiert und die Verschaltung erfolgt Gber einen Schleifring, der unterschiedliche
Verschaltung der Strange erméglicht. Der Kurzschlusslaufer dagegen ist aus massiven Lei-
terstaben aufgebaut, die permanent Uber einen Endring kurzgeschlossen sind [146]. Im
Gegensatz zur Wicklung des Schleifringlaufers kann die des Kurzschlusslaufers beliebige
Polzahlen ausfiihren [146]. Eine Ubersicht zu den Ausfiihrungen und weiteren konstruktiven
Details gibt Abb. 5.4. Fir die technische Diagnostik sind die Ausfihrungen des Rotors als
Kurzschlusskafig interessant, da insbesondere bei hartgeléteten und geschweiBBten Kafigen
die Stabe oder die Verbindungsstellen brechen kénnen. Zur vollstandigen Ubersicht sind
auch die Schleifringlaufer und die Druckguss-Kafige aufgefihrt. Nach [146] besteht der
Kurzschlusslaufer aus vier Komponenten: der Welle, dem Kern, den Rotorstaben und dem
Kurzschlussring. Abhéngig von der Baugré3e und weiteren Auslegekriterien werden die Kom-
ponenten unterschiedlich ausgefihrt und auch die Technik zur Verbindung der Rotorstabe
mit dem Endring sowie der Rotorstabe mit dem Kern variieren. Fir kleinere Leistungsklassen
kann der Kafig durch Druckguss aus Aluminium oder Kupfer gefertigt werden. Steigt mit
der geforderten Leistung das Volumen des Rotors an, so kann der Druckguss wegen des
Abkuhlverhaltens des Materials nicht mehr angewendet werden. In dieser GréBenordnung
wird der Kafig durch Verldten der Stédbe mit den Endringen aufgebaut, wobei die Stabe von
einem Eisenkern getragen werden. Ein weiteres Unterscheidungsmerkmal ist die Position des
Kurzschlussrings zu den Kurzschlussstaben. Die Stabe kdnnen innenliegend, auBenliegend
oder stirnseitig angebracht werden, siehe dazu die Abbildungen in [138]. Die Anordnung
entscheidet dariiber, wie im Betrieb die Krafte auf die Stabe abgeleitet werden. Weitere
Details zu den Ausflhrungen kénnen in [147] und [148] gefunden werden.

Bis es zu einem gebrochenen Rotorstab und den damit verbundenen Folgeschaden kommt,
durchlauft der Rotor einen umfangreichen Degenarationsprozess, der durch mechanische
Spannungen verursacht wird. In der Arbeit [149] werden folgende Schritte genannt:

1. Zyklische Erhartung oder Erweichung des Materials
2. Entstehung von Mikrorissen im Material
3. Ausweitung der Risse

4. Ermudungsbruch.
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Abbildung 5.4: Ausfihrungen des Rotors bei Asynchronmotoren.

Druckguss
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Die mechanischen Spannungen im Material sind nach [150] auf zwei Ursachen zurlickzufihren:
erstens Zug- und Druckspannungen aufgrund der unterschiedlichen thermischen Ausdeh-
nung zwischen Rotorstab und Eisenkern, insbesondere beim Hochlauf und zweitens durch
die Fliehkrafte. Nach [149] ist die Region, in der Rotorstab und Kurzschlussring verbun-
den sind, den gréBten mechanischen Spannungen ausgesetzt. Neben Briichen an der
Verbindungsstelle sind auch Briiche im Nutschlitz moglich.

Fir die technische Diagnostik eines Rotorstabbruchs ist entscheidend, dass die Verédnderungen
im Rotor Auswirkungen auf den Statorstrom haben. Dass dieser Zusammenhang gegeben
ist, geht aus den Spannungsgleichungen flir den Stator und den Rotor eines vereinfachten
Maschinenmodells hervor [14]:

Ug =R+ I+ S 56)
mit
Dg = Lgg - Ig + Leg - Ig (5.7)
und
Lsr11  Lsri2 - Lsgryj
T -
Lsri1  Lsriz - Lsgij

Dabei ist Lgg die Matrix der Selbstinduktivitaten fir jeden Strang und Lgr die Matrix der
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Gegeninduktivitaten, die die Kopplung zwischen den Strangen i =1 bis 3 des Stators und
den einzelnen Windungen des Rotorkafigs beschreibt. Die Kopplung zwischen Stator und
Rotor ist damit beschrieben und es wird deutlich, dass eine Anderung im Rotorkreis z. B.
durch einen unterbrochenen Rotorstab Auswirkungen auf den Statorstrom haben. Auf Basis
dieser grundlegenden Zusammenhange wurde in [11] und [14] ein Modell aufgebaut, um die
Auswirkungen durch gebrochene Rotorstébe zu untersucht. Die Zusammenhénge aus dem
Modell konnten zudem durch Messungen bestatigt werden.

In der Praxis kénnen jedoch weitere Effekte auftreten, die von dem beschriebenen Modell
nicht bertcksichtigt werden und die eine zuverlassige Erkennung von gebrochenen Ro-
torstaben verhindern. In [151] wird ein Modell des Rotors beschrieben, das die tatséchliche
Stromverteilung im Schadensfall beriicksichtigt, siehe Abb. 5.5. Wie in der Abbildung zu
erkennen, verteilt sich der einflieBende Strom auf die benachbarten Stabe, wie in [11]
bestatigt wird. Grund dafir ist die nicht ideale Isolierung der Rotorstabe im Kern. Unter
Berlcksichtigung dieser Ausgleichsstrome kann der Strom in einem geschadigten Stab mit
(5.9) berechnet werden.

I
IStab(x) =X (1

cosh Ax
2

o= 5.9
cosh Algip (59)

Dabei ist Iy der Referenzstrom im gesunden Zustand, [s;,;, die Lange der Stabe und A ein
Korrekturfaktor, der das Verhaltnis von Stabimpedanz zu Kontaktwiderstand beriicksichtigt,
siehe (5.10).

A=y /3280, (5.10)
Rstab

Ausgehend von dem Modell weicht der Strom nach dem Bruch eines ersten Rotorstabs auf
die benachbarten Stébe aus, wodurch die Stérung im Feld geddmpft wird. Eine friihe Diagno-
se Uber das Magnetfeld oder den Statorstrom wird dadurch erschwert. Der ausweichende
Strom fiihrt zu einer Uberlastung der benachbarten Stébe, die dadurch ein erhdhtes Scha-
densrisiko tragen. Erst wenn durch Funkenbildung der Ubergangswiderstand zwischen Stab
und Eisenkern erhéht ist, sinkt der Strom im geschadigten Stab ab, wodurch die Form des
Statorstroms beeinflusst wird und die entsprechenden Komponenten im Spektrum ansteigen.

Zusatzlich zur Dampfung durch die Zwischenstrdme kdnnen weitere Einfliisse wie Fehlaus-
richtung [12] und Fertigungseinfllisse [11] das Feld in gleicher Weise beeinflussen. Damit ist
nicht abschlieBend geklart, inwieweit die technische Diagnostik von gebrochenem Rotorstab
auf Basis von Spannung und Strom und unter Beachtung der dominanten Einflisse méglich
ist.
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Abbildung 5.5: Modell des Rotorkafigs mit gebrochenem Rotorstab und Zwischenstromen.

Die Experimente im LabormafBstab werden mit einem ASM Y 3x400V der Nennleistung

7,5kW durchgefiihrt. Der Kafig dieses Motors ist mittels Kupfer-Druckguss gefertigt. Das

Experiment umfasst die Zustande nach Tab. 5.3. Fur die Untersuchung wurden zwei Feh-

lerzustédnde ausgewahlt: Motor ohne Fehler und Motor mit einem gebrochenen Stab. Jeder

Fehlerzustand wird mit Lastvariationen aufgezeichnet, fir die drei Bereiche definiert wurden.

Die Angabe fur die Last bezieht sich auf das Nenndrehmoment. Es ist zu beachten, dass

das Nenndrehmoment aufgrund des Prifstands, der eine Dauerleistung von 7 kW hat, auf

38 Nm reduziert wurde.

Tabelle 5.3: Zustandstabelle fiir das Experiment gebrochener Rotorstab

Nr. Anzahl gebr. Stabe

Last
in % von Ty

Zustand in 1
1 0
2 0
3 0
4 1
5 1
6 1

[100, 92]
[90, 82]
80, 72]
[100, 92]
[90, 82]
180, 72]

Zur Herstellung des gebrochenen Stabs wurde der Rotor ausgebaut und ein Stab im

Bereich des Kurzschlussrings vollstdndig durchbohrt. Das Bohrloch wurde inspiziert, um die

vollstdndige Trennung des Stabs zu bestétigen. AnschlieBend wurde der Rotor gewuchtet,
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um einen moglichen Einfluss der Unwucht auf das Experiment zu unterbinden. Somit wurden
im Experiment zwei gleiche Motoren verwendet, die sich nur in den Fertigungstoleranzen
und dem Fehler unterscheiden.

5.4 Fehlausrichtung

In industriellen Betrieben und Anlagen werden Antriebe und Arbeitsmaschinen separat auf
Fundamenten oder Aufhdngungen montiert und tber entsprechende Kupplungen verbunden.
Durch diese Art der Verbindung besteht im Gegensatz zu integrierten Antrieben ein héheres
Maf an Flexibilitat bei der Auswahl und dem Austausch der Komponenten. Der Nachteil ist
jedoch ein erhéhter Aufwand bei der Montage, um Fehlausrichtung zu reduzieren. In realen
Aggregaten besteht zwischen Antrieb und Arbeitsmaschine immer ein Grad von Fehlausrich-
tung. Je nach Anwendung werden daher unterschiedliche Grenzwerte definiert, um Schaden
an den Kupplungen durch Reibung und Uberhitzung zu vermeiden. Grenzwerte sind in der
Norm ANSI ASA S2.75-2017 angegeben. Diese richten sich nach dem Wellendurchmesser
und der Drehzahl. Ublich ist hierbei, dass beim Winkelversatz die Klaffung angegeben wird.
Dabei handelt es sich um die Offnung am duBeren Umfang einer Referenzkupplung mit einem
Durchmesser von 100 mm. Die Offnung bei Winkelversatz wird dann in Millimeter angege-
ben. Nach [152] ist Fehlausrichtung der zweithaufigste mechanische Fehler im industriellen
Umfeld. Fatale Schaden kénnen wegen Fehlausrichtung bei Hochgeschwindigkeitsanwen-
dungen auftreten, wenn die Belastung die Kupplung ermidet und es zu einem Bersten
der Kupplung kommt und Mensch sowie Maschine durch herumfliegende Teile geschadigt
werden kdnnen. Zusatzlich zu dem Fall, dass Fehlausrichtung immer bei der Einrichtung
von zwei separat aufgestellten Maschinen korrigiert werden muss, kann Fehlausrichtung
auch wahrend des Betriebs durch Vibration oder thermische Ausdehnung von Materialien
verursacht werden [152]. Die Schaden sind dabei identisch zum ersten Fall, jedoch kénnen
wahrend des Betriebs nicht alle Verfahren zur Erkennung und Korrektur eingesetzt werden.

Das Ziel bei der Kopplung von zwei Maschinen Uber eine Welle ist, die Rotationsachsen
Ubereinanderzulegen. Aufgrund von Toleranzen bei der Fertigung der Maschinen, der Funda-
mente und der Distanzplatten, die zur Korrektur verwendet werden, ist dies nicht vollstandig
maoglich. In der Folge entsteht Fehlausrichtung, die sich abhangig von der Lage und Aus-
richtung der Rotationsachsen zueinander in Parallelversatz (PV) und Winkelversatz (WV)
unterscheiden lassen [152]. Die ideale Ausrichtung sowie die Fehlerfalle sind in Abb. 5.6
dargestellt. Bei Parallelversatz liegen die Rotationsachsen der Maschinen parallel zueinander,
sind jedoch um den Abstand a verschoben. Ist die Kupplung nicht in der Lage, diesen Versatz
auszugleichen, kommt es in der Folge zu Spannungen in der Kupplung, in der Welle und
den Lagern [139]. Beim Winkelversatz liegen die Achsen nicht parallel, sondern schneiden
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sich, wodurch sich ein Offnungswinkel ¢ zwischen den Achsen definieren lasst. Kann die
Kupplung den Winkelversatz nicht ausgleichen, kommt es ebenfalls zu Spannungen an
Kupplung, Welle und Lagern. Je nach Art der Fehlausrichtung unterscheiden sich jedoch die
Spannungsverlaufe. Zudem treten die Arten nicht unabhangig voneinander auf und kénnen
infolgedessen die resultierenden Spannungen verstarken, aber auch kompensieren.

S I e _
a
TTTTT T Welle A T T " _ WelleB -
N A e — —
Welle A {“' ''''''''' Welle B

Abbildung 5.6: Verschiedene Arten von Fehlausrichtung. Oben: keine; mitte: Parallelversatz;
unten: Winkelversatz.

Ob Spannungen auftreten, hangt neben der Art der auftretenden Fehlausrichtung auch
von der Kupplungsart ab. Tabelle 5.4 listet verschiedene Kupplungsarten auf und bewertet
deren Eigenschaften zur Kompensierung der Fehlausrichtung.

Tabelle 5.4: Bewertung von Kupplungsarten auf deren Eigenschaft zur Kompensation von
Verspannungen infolge von Fehlausrichtung.

Kupplungstyp Tax Kompensation
Parallelversatz Winkelversatz

Klaue ++ 0 0

Metallbalk + + +

Kardanisch 0 0 +

Doppel kardanisch 0 + +

++: sehr gut; +: gut; 0: neutral

Eine Ubersicht zu méglichen Krafteinwirkungen und den damit verbundenen Spannun-
gen und Verformungen wird in [153] gegeben. Die Verformungsarbeit kann demnach zur
Materialermldung fuhren, die 25 % der Schaden an der Welle ausmachen.

Der Aufbau ist in Abb. 5.7 dargestellt. Das DUT ist auf einer Montageplatte befestigt,
die mit der Grundplatte verschraubt wird. Durch Unterbauung der Montageplatte kann der
Grad an Parallel- und Winkelversatz eingestellt werden. Die Distanzplatten sind in den
Abstufungen 0,025, 0,05, 0,1 und 0,2 mm verflgbar. Der Grad der Fehlausrichtung wird
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mit einem optischen Wellenausrichtsystem geprtft, das die Fehlausrichtung an der Welle
bestimmt. Das Experiment beschrankt sich auf Klauenkupplungen, da diese bei Motoren
mit groBem Drehmoment eingesetzt werden. Der Anschlag dient dazu, den Motor nach der
Unterbauung wieder in die gleiche Position zu bringen. Uber die Bremse ist es méglich,
verschiedene Lasten einzustellen.

Abbildung 5.7: Aufbau des Experiments Fehlausrichtung. 1) Lastmaschine 2) Drehmoment-
messwelle 3) Kupplung 4) Distanzplatten 5) Grundplatte 6) Testobjekt (Motor)
7) Montageplatte.

Fir das Experiment Fehlausrichtung wurden vier TOs zweimal mit 1,1 kW und zweimal
mit 7,5 kW auf einem Motorenprifstand vermessen. Die Zustande fur jeden Motor kénnen
Tab. 5.5 und Tab. 5.6 entnommen werden. Es ist zu beachten, dass Parallelversatz und
Winkelversatz unabhangig voneinander aufgezeichnet wurden. Demzufolge ist es nicht
maoglich, nach unterscheidenden Merkmalen zu suchen. Das Experiment zielt darauf ab,
Fehlausrichtung mit der Last als Stdrgr6Be zu erkennen. Fur das Data-Mining wird jeweils
ein Motor jeder Leistungsklasse vermessen. Im Anschluss wird das Experiment mit den
baugleichen Motoren, aber geringerem Umfang bei der Messzeit und den Schritten im
Definitionsbereich wiederholt.

Die Datensatze mit geringerem Umfang dienen der Bestatigung der Ergebnisse und wurden
in [46] ausgewertet. In der Zustandstabelle bezieht sich die angegebene Last in Prozent auf
das Nenndrehmoment oder im Fall des 7,5 kW-Motors auf das korrigierte Nenndrehmoment,
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Tabelle 5.5: Zustandstabelle fiir das Experiment Fehlausrichtung (7,5 kW-Motor)

Nr. Zustand TO Fehler Unterbau Last
PV \AY vorne hinten

inmm inmm inmm inmm in% von Tll\?z)
1 1 0-0,02 0-0,02 0 0 [100, 92]
2 1 ? ? 0 0 [90, 82]
3 1 ? ? 0 0 [80, 72]
4 1 0,05 0,02 0,225 0,3 [100, 92]
5 1 0,05 0,02 ? ? [90, 82]
6 1 0,05 0,02 ? ? [80, 72]
7 1 0,08 0,02 0,375 0,525 [100, 92]
8 1 0,08 0,02 ? ? [90, 82]
9 1 0,08 0,02 ? ” [80, 72]
10 1 0,11 0,02 0,5 0,7 [100, 92]
11 1 0,11 0,02 ? ” [90, 82]
12 1 0,11 0,02 ? ? [80, 72]
13 1 0,02 0,05 0,1 0,225 [100, 92]
14 1 0,02 0,05 ? ” [90, 82]
15 1 0,02 0,05 ? ” [80, 72]
16 1 0,02 0,08 0,125 0,325 [100, 92]
17 1 0,02 0,08 ? ? [90, 82]
18 1 0,02 0,08 ? ? [80, 72]
19 1 0,02 0,11 0,125 0,4 [100, 92]
20 1 0,02 0,11 ? ? [90, 82]
21 1 0,02 0,11 ? ” [80, 72]

wie oben beschrieben. Die Schrittweiten fir Parallel- und Winkelversatz sind ebenfalls in
Prozent angegeben und beziehen sich auf die Grenzwerte, die im Gerat hinterlegt sind:

+ Parallelversatz: 0,09 mm (akzeptabel), 0,06 mm (exzellent);

» Winkelversatz: 0,07 mm (akzeptabel), 0,05 mm (exzellent).
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Tabelle 5.6: Zustandstabelle fiir das Experiment Fehlausrichtung (1,1 kW-Motor)

Nr. Zustand TO Fehler Unterbau Last
PV wv vorne hinten
inmm inmm inmm inmm in% von Tll\%z)

22 2 0-0,02 0-0,02 0 0 [100, 92]
23 2 ? ? 0 0 [90, 82]
24 2 ? ? 0 0 [80, 72]
25 2 0,05 0,02 0,1 0,1 [100, 92]
26 2 0,05 0,02 ? ? [90, 82]
27 2 0,05 0,02 ? ? [80, 72]
28 2 0,08 0,02 0,125 0,125 [100, 92]
29 2 0,08 0,02 ? ? [90, 82]
30 2 0,08 0,02 ? ? [80, 72]
31 2 0,11 0,02 0,225 0,225 [100, 92]
32 2 0,11 0,02 ” < [90, 82]
33 2 0,11 0,02 ? ? [80, 72]
34 2 0,02 0,05 0,05 0,175 [100, 92]
35 2 0,02 0,05 ” ” [90, 82]
36 2 0,02 0,05 ? ” [80, 72]
37 2 0,02 0,08 0,075 0,275 [100, 92]
38 2 0,02 0,08 ? ? [90, 82]
39 2 0,02 0,08 [80, 72]
40 2 0,02 0,11 0,075 0,375 [100, 92]
441 2 0,02 0,11 ? ? [90, 82]
42 2 0,02 0,11 ? 7 [80, 72]
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6 Diskussion der Ergebnisse

Nachfolgend werden fiir die Anwendungsfalle Kavitation, gebrochener Rotorstab und Fehlaus-
richtung die Ergebnisse des Data-Minings dargestellt und diskutiert. Jeder Anwendungsfall
wird dabei aufgeteilt, um Teilergebnisse zu diskutieren, bei denen der Datenumfang reduziert
ist.

Fir jeden der betrachteten Falle ist die Auflistung der potenziellen Merkmalsvektoren aus
dem Data-Mining als Tabelle dem Anhang beigefligt. Von potenziellen Merkmalsvektoren
wird hierbei gesprochen, wenn diese die Grenzwerte fiir Fehlerrate und Anzahl der Merkmale
einhalten. Eine reduzierte Auswabhl je Fall, die sich nach einer Priifung der Muster ergibt, wird
im Folgenden dargestellt. Im Sinne einer ersten Bewertung werden alle gelisteten Merkmale
mit der ZielgréBe und den StérgrdéBen korreliert, dazu wird das Verfahren nach Pearson
angewendet. Zudem wird fir den gesamten Merkmalsvektor die Fehlerrate des Klassifizierers
angegeben, der fir die Suche verwendeten wurde. Fir diesen Schritt wurde lediglich das
Verfahren kNN angewendet. Mit den Kennzahlen kann bereits eine erste Bewertung der
Merkmalsvektoren und der Merkmale vorgenommen werden.

Interessante Muster, die sich direkt fir die technische Diagnostik eignen oder zur Verbesse-
rung des KDED beitragen, werden als Streudiagramm dargestellt und diskutiert. Aufgrund der
Randbedingungen, die fur das KDED definiert wurden, ist eine Darstellung aller Ergebnisse
in der Ebene mdéglich. Durch diese Darstellung ohne Transformation kénnen die Muster direkt
bewertet werden. Das Ziel ist, in den resultierenden Mustern die im Experiment eingestellten
Zustande respektive die davon abgeleiteten Primarklassen zu erkennen. Im Sinne des KDED
muissen die Primarklassen zusatzlich proportional zu den EingangsgréBen angeordnet sein.
Im Gegensatz dazu sind in der technischen Diagnostik auch Merkmalsvektoren zulassig,
die die scharfere Bedingung nicht erfillen. Nicht geeignet sind Muster, die topologische
Fehler wie Licken oder Fehlplatzierung (siehe Abs. 4.3) aufweisen. Diese Fehler kénnen
bisher nicht durch die Algorithmen bewertet werden und sind daher bei der Begutachtung
herauszufiltern. Eine Analyse ungeeigneter Muster kann jedoch wichtige Hinweise zur Opti-
mierung der Experimente und des Data-Minings liefern. Deswegen werden im Folgenden
auch Ergebnisse diskutiert, die nicht den Kriterien des KDED entsprechen. Durch Bewertung
der Lage der Cluster und der Absténde zueinander kénnen Riickschllisse Uber die Grenzen
der Diagnostik gezogen werden. Zudem erlaubt die Anordnung der Cluster eine Aussage
dartber, welche Klassifizierer fiir Fehler und Merkmalsvektor besonders geeignet sind.
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Zur Beurteilung der Leistungsfahigkeit der gefundenen Merkmalsvektoren wurden diese in
Kombination mit den zusatzlichen Klassifizierern kNN, NN, Entscheidungsbaume und SVM
erneut auf die Daten angewendet. Zur Auswertung wurde das Validierungsverfahren zufallige
Auswahl mit jeweils zehn Wiederholungen durchgefihrt und die Fehlerrate, die Sensitivitat,
die Spezifitdt und die Prazision berechnet. Die gemittelten Werte fiir die genannten Kennzah-
len werden durch den minimalen und maximalen Wert aus den zehn Durchlaufen erganzt.
Die berechneten Werte sind im Folgenden zu jedem Muster angegeben. Mit der MaBBnahme
soll verdeutlicht werden, dass nicht der Klassifizierer im Vordergrund steht. Stattdessen
liegt der Fokus auf den Merkmalen und Merkmalsvektoren, die in der Lage sein sollen,
das betrachtete Problem zu I6sen. Fir praktische Anwendungen kann so der geeignetste
Klassifizierer ausgewahlt werden.

Zur korrekten Interpretation der Daten ist darauf hinzuweisen, dass diese zum Zeitpunkt
der Auswertung unterschiedlichen Entwicklungsstanden des KDED entsprachen. Unterschie-
de sind die Auslegung des Problems als Klassifikation diskreter oder kontinuierlicher Gré3en
oder als Regression, die Anzahl der Klassen je Einflussgrof3e, die absolute und relative Lage
der Klassen sowie die Schrittweite der EinflussgréBen. Eine Ubersicht zum Stand der Experi-
mente und der Daten gibt Tab. 6.1. Aus der Tabelle geht hervor, dass das Experiment fiir den
Fehler Kavitation weiterhin optimiert werden muss. Insbesondere bei der Schrittweite wurde
festgestellt, dass keine Merkmalsvektoren gefunden werden kdnnen, wenn die Primérklasse
mit 1,5 % Kavitation in die Auswertung einflieBt. Wie zu sehen sein wird, kénnen die Cluster
dieser Klasse nicht ohne Schneidung eingefligt werden.

Tabelle 6.1: Ubersicht zum Stand der Experimente und der Daten.

Experiment Auslegung Anzahl Klassen Lage Schrittweite

Fehlausrichtung Klassifizierung optimiert optimiert  optimiert
(intervall)

Gebrochener Rotorstab  Klassifizierung  optimiert optimiert  optimiert
(intervall)

Kavitation Klassifizierung optimiert optimiert nicht optimal
(konzentriert)

6.1 Kavitation

Im Weiteren wird der Fehler Kavitation an Kreiselpumpen diskutiert. Fiir den Fehler sind drei
Félle zu diskutieren: im ersten Fall wird Kavitation bei variierender Last an zwei Pumpen der
gleichen Bauart und Gr63e betrachtet; im zweiten und dritten Fall werden die Testobjekte se-
parat ausgewertet. Es ist darauf hinzuweisen, dass die Klassen mit 1,5 % Férderhéhenabfall
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aus der Auswertung genommen wurden, da sonst keine geeigneten Merkmalsvektoren
gefunden werden kénnen. Grund daflr ist die zu geringe Abstufung, in deren Folge sich
schneidende Cluster entstehen und die Fehlerraten nicht kleiner als 5 % werden.

Far den Fall ZielgréBe: Kavitation und Stérgréf3e: Durchfluss und Testobjekt ist die reduzier-
te Auswahl der Merkmalsvektoren in Tab. 6.2 aufgefuhrt. Von sieben potenziellen Kandidaten,
die vom Selektionsalgorithmus ausgewahlt wurden, soll einer diskutiert werden.

Tabelle 6.2: Reduzierte Auswahl der Merkmalsvektoren fiir den Fall:
ZielgroBe = Kavitation; StérgrdoBe = Durchfluss und Testobjekt.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate (%) Korrelation (1)
kNN Durchfluss Kavitation
Auswahl 1
Spektrum (11, Seg. 11) Pos. 1. Spitze / 0,074 -0,030
RZ-Spektrum (r, Seg. 9) Pos. 1. Spitze / 0,004 0,001
Merkmalsvektor 1,333 / /

* Prifung bestanden.

Das resultierende Muster fir Auswahl 1 wurde mit einer Fehlerrate von 1,333 % ausgewahit
und ist in Abb. 6.1 zu sehen. Es ist keine der eingepragten Primarklassen und zudem auch
keine klare Abgrenzung der Kavitationsstufen erkennbar. Das Ergebnis ist somit ein Beispiel
fir ein zufalliges Ergebnis, das nur mit dem kNN Kilassifizierer erreicht werden kann. Die
Einschatzung wird durch die Prifung mit unterschiedlichen Klassifizierern bestatigt, siehe
dazu das Balkendiagramm in Abb. 6.1. Die Klassifizierer NN und SVM erreichen mit dem
Merkmalsvektor nur Fehlerraten von 24 % bzw. 43 %. Das zunachst gut erscheinende Ergeb-
nis mit den Entscheidungsbaumen stellt sich nach Berlicksichtigung der benétigten Regeln
ebenfalls als unzureichend dar. Fir die Fehlerrate von 1% werden 100 bis 110 Regeln
bendtigt, was ein Vielfaches der eingeprégten neun Primarklassen entspricht und daher
fiir eine Uberanpassung spricht. Fiir mehrere Testobjekte kdnnen mit dem beschriebenen
Experiment und der Auswertung keine geeigneten Merkmalsvektoren fur die Klassifizie-
rung gefunden werden. Die Beantwortung der Leitfragen ist fir diesen Fall und mit den
vorliegenden Daten nicht méglich. Im Folgenden werden die Ursachen dazu verdeutlicht.

Aufgrund dessen, dass eine kombinierte Auswertung der Testobjekte nicht moglich ist,
sollen die beiden Testobjekte separat ausgewertet werden, um Hinweise zur Optimierung
des Experiments und der Auswertung zu finden. Im Folgenden wird der Fall Zielgré3e
Kavitation, Parameter TO8 und Stérgré3e Durchfluss beleuchtet. Die reduzierte Auswahl von
Merkmalsvektoren, die diskutiert werden sollen, ist in Tab. 6.3 zu sehen. Die Auswahl wurde
wegen redundanter Merkmalsvektoren von urspriinglich sechs auf drei reduziert.
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Abbildung 6.1: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = K, StérgréBen = Q, TO; Auswahl 1.
Links: Verteilung der Proben (Analysedaten); rechts: Validierungsfehler mit
unterschiedlichen Klassifizierern.

Das erste Muster, das zur Diskussion steht, wird durch Auswahl/ 1 generiert und ist
in Abb. 6.2 zu sehen. Erkennbar sind die drei Stufen der Kavitation, die jedoch nicht
vollstandig zusammenhangen und nicht entsprechend dem Kavitationsgrad angeordnet
sind. Die Primarklassen sind nicht erkennbar. Zudem sind beide Merkmale der Auswahl maxi-
mal zu 24,3 % mit dem Durchfluss und maximal zu 14,4 % mit der Kavitation korreliert. Flief3t
schlieBlich die Bewertung mit unterschiedlichen Klassifizierungsansatzen ein, bei denen die
NN eine Fehlerrate von 8 % und die SVM 43 % erreicht, muss die Auswahl verworfen werden.
Das Muster ist ein weiteres Negativbeispiel bei der Auswahl geeigneter Merkmalsvektoren.

Ein weiterer potenzieller Merkmalsvektor ist Auswahl 4, mit dem resultierenden Muster
aus den Daten, dargestellt in Abb. 6.3. Die Auswahl wurde mit einer Fehlerrate von 2,222 %
getroffen. Das Muster zeigt bei dieser Auswahl deutlich sechs der neun Primarklassen, die
in aufsteigender Folge in Richtung der zunehmenden StérgréBe liegen. Zudem ist eine
Folge proportional zur ZielgréBe angedeutet. Gestdrt wird eine ideale Anordnung nur durch
die Primarklassen der hochsten Kavitationsstufe von 10 % Férderhdhenabfall, deren Lage
zufallig scheint. Dennoch kénnen auch fiir diesen Fehlergrad Cluster erkannt werden, wie in
der Abbildung angedeutet. Die Beobachtungen weisen darauf hin, dass der Merkmalsvektor
prinzipiell fir die technische Diagnostik geeignet ist und die Abweichungen auf ein nicht
ideales Experiment zurlickzufiihren sind. Die Auswertung der Prozessdaten wahrend des
Experiments zeigt, dass die Zustédnde groBen Schwankungen unterlegen waren. Als Ursache
werden undichte Verbindungen insbesondere an der Messtechnik vermutet, wodurch Luft
aufgrund des abgesenkten Drucks im Medium in den Kreislauf gelangte und somit den
eingestellten Zustand verschoben hat.

© LAT Saarbriicken 2025 78



6 Diskussion der Ergebnisse

Tabelle 6.3: Reduzierte Auswahl der Merkmalsvektoren fir den Fall:
ZielgroBe = Kavitation; Parameter = TO8; StérgréBe = Durchfluss.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate (%) Korrelation (1)
kNN Durchfluss Kavitation

Auswahl 1

Raumzeiger (r) FF-SRM / 0,042 -0,144

Spektrum (o, Seg. 9)  Pos. 1. Spitze / 0,243 0,084

Merkmalsvektor 2,593 / /
Auswahl 4*

Signal (1) QWM / 0,832 -0,468

Spektrum (1, Seg. 11)  Pos. 1. Spitze / 0,178 0,586

Merkmalsvektor 2,222 / /
Auswahl 5

Zeiger (r) QWM / 0,874 -0,389

Spektrum (I3, Seg. 14) Pos. 1. Spitze / -0,082 -0,308

Merkmalsvektor 2,796 / /

* Prifung bestanden.
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Abbildung 6.2: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = K, Parameter = TO8, StorgréBen = Q;
Auswahl 1. Links: Verteilung der Proben (Analysedaten); rechts: Validie-
rungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.

Interessant ist, dass die Merkmale trotz nicht idealer Daten Korrelationskoeffizienten von
83,2 % mit dem Durchfluss und von 58,6 % mit der Kavitation erreichen. Zudem zeigt die
Auswertung mit unterschiedlichen Klassifizierungsverfahren, dass Fehlerraten zwischen
3% und 12 % mdglich sind. Aufgrund der Auswertung des Musters wird erwartet, dass der
Merkmalsvektor in der Lage ist, Kavitation auch bei Lastanderungen zu erkennen. Durch
Optimierung des Experiments, etwa durch Absenkung des groBten Kavitationsgrades von
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10 % auf 6 %, ist zu erwarten, dass die Eignung tber alle Kriterien nachgewiesen werden

kann.
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Abbildung 6.3: Untersuchung des Falls: Zielgro3e = K, Parameter = TO8, StorgréBen = Q;
Auswahl 4. Links: Verteilung der Proben (Analysedaten); rechts: Validie-
rungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.

Das Muster aus Auswahl 5 wurde mit einer Fehlerrate von 2,796 % ausgewahlt und ist in
Abb. 6.5 dargestellt. Ahnlich zur vorhergehenden Auswahl kénnen in dem Muster acht der
neun Primarklassen lokalisiert werden, wie mit den Markierungen gezeigt. Die Primarklassen
sind zudem proportional zu Ziel- und StérgréBe aufgereiht. Problematisch ist wie bereits
zuvor die starke Streuung der Klassen mit der starksten Kavitation. Zudem ist die Reihung fir
diese Klasse nicht gegeben. Die Beobachtungen decken sich jedoch mit denen zur Auswahl 4
und fUhren zur gleichen Begriindung. Die Korrelationskoeffizienten aus Tab. 6.3 zeigen mit
einem Maximalwert von 87,4 % zum Durchfluss vergleichbare Werte zur Auswahl 4. Jedoch
sind die Merkmale mit maximal 38,9 % 20 Prozentpunkte schwéacher mit der Zielgré3e
korreliert. Die alternativen Klassifizierer erreichen ebenfalls vergleichbare Ergebnisse, jedoch
verschlechtert sich das Ergebnis fiir die NN. Auch wenn die Auswahl bei den Kriterien
Korrelation und Fehlerrate mit unterschiedlichen Klassifizierern nicht optimal abschneidet,
so wird durch die Bewertung des Musters das Potenzial deutlich. Es wird erwartet, dass die
Eignung der Auswahl mit einem optimierten Experiment bestatigt werden kann.

Die Auswertung des Falls hat gezeigt, dass Auswahl 1 keine Kausalitat trotz akzeptablem
Klassifizierungsergebnis aufweist. Gleichzeitig wurden mit Auswahl 4 und 5 zwei Merkmals-
vektoren gefunden, bei denen ein Teil der eingepragten Zustande korrekt angeordnet waren.
Damit wird der Unterschied zwischen KDED und Data-Mining weiter verdeutlicht. Zudem
ist erkennbar, dass die Expansion der Ziel- und Stérgro3e in orthogonal angeordneten
Richtungen stattfindet, was die Aussage zuldsst, dass die Diagnostik auch bei auftretender
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StoérgréBe maoglich ist. Die Auflésung, mit der Kavitation erkannt werden kann, liegt dabei

im Bereich von 1,5 % bis 3 %, da die 1,5 % Klasse ausgeschlossen werden musste und 3 %

Abstufung mit den genannten Fehlerraten méglich war.
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Abbildung 6.4: Untersuchung des Falls: Zielgro3e = K, Parameter = TO8, StorgréBen = Q;
Auswahl 5. Links: Verteilung der Proben (Analysedaten); rechts: Validie-
rungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.

Der nachste Fall ist Zielgré3e Kavitation, Parameter TO9 und Stérgréi3e Durchfluss, bei

dem lediglich ein weiteres Testobjekt untersucht wurde. Die zur Diskussion stehenden

Merkmalsvektoren sind in Tab.

6.4 aufgeflihrt. Es handelt sich um zwei von zehn Vorschlagen.

Tabelle 6.4: Reduzierte Auswahl der Merkmalsvektoren fir den Fall:
ZielgroBe = Kavitation; Parameter = TO9; StérgréBe = Durchfluss.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate (%) Korrelation (1)
kNN Durchfluss Kavitation

Auswahl 3

Signal (I2) guVw / 0,939 -0,016

Spektrum (I, Seg. 16) Pos. 1. Spitze / -0,010 0,133

Merkmalsvektor 0,278 / /
Auswahl 7*

Signal (I3) gVw / 0,919 -0,148

Raumzeiger (r, Seg. 16) Pos. 1. Spitze / 0,045 -0,106

Merkmalsvektor 2,370 / /

* Priifung bestanden.

Der erste Merkmalsvektor ist Auswahl 3, dessen Muster in Abb. 6.5 dargestellt ist. Der

Merkmalsvektor wurde mit einer Fehlerrate von 0,278 % ausgewahlt und korreliert mit 93,9 %
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mit dem Durchfluss und mit 13,3 % mit der Kavitation. Entscheidend ist bei dieser Auswahl
ebenfalls das resultierende Muster, in dem alle neun Primarklassen identifiziert werden
kénnen. Zudem deutet sich eine Aufreihung der Cluster an, sowohl entlang der Ziel- als
auch der StérgréBe. Problematisch ist, dass drei Cluster von der Reihung abweichen. Die
vermutete Lage und der Versatz sind in das Diagramm eingetragen. Wie bereits zuvor liegt
die Ursache fiir diese Beobachtung in der Ausflihrung des Experiments. Die zuvor gemachten
Aussagen treffen auch hier zu. Als neue Beobachtung wird gemacht, dass auch ein Cluster
aus der Gesundklasse von der Aufreihung abweicht. Wegen der starkeren Streuung im
Vergleich zu den anderen Clustern ist davon auszugehen, dass der Tank nicht bellftet
wurde und somit Druckschwankungen Einfluss auf den Zustand genommen hatten. Wegen
der Bewertung des Musters ist davon auszugehen, dass auch bei diesem Testobjekt der
Nachweis fir einen geeigneten Merkmalsvektor gelingen kann.
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Abbildung 6.5: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = K, Parameter = TO9, StoérgroBen = Q;
Auswahl 3. Links: Verteilung der Proben (Analysedaten); rechts: Validie-
rungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.

Ein weiterer potenzieller Merkmalsvektor ist Auswah/ 7, die in Abb. 6.6 abgebildet ist.
Vom Algorithmus wurden die Merkmale mit einer Fehlerrate von 2,37 % ausgewahlt. Der
Merkmalsvektor zeigt fir die Daten das gleiche Muster, wie zuvor Auswahl 3, mit dem
Unterschied, dass es eine Wiederholung innerhalb des betrachteten Segments gibt. Wird
diese Beobachtung in einem neuen Datensatz auf Basis eines angepassten Experiments
weiterhin gemacht, muss fir die technische Diagnostik die Breite des betrachteten Segments
angepasst oder auf die Klassifizierer NN und SVM verzeichnet werden. Aufgrund des Musters
wird der Merkmalsvektor als geeignet eingestuft.

In diesem Fall wurden nur Merkmalsvektoren zur Begutachtung durchgelassen, welche
die Kriterien des KDED erflllen. Trotz nicht idealer Daten sind die eingepragten Zustande
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erkennbar. Auswahl 3 und 7 zeigen eine Ausdehnung der Kavitation und des Durchflusses in
orthogonalen Richtungen, daher ist eine Klassifizierung auch mit Stéreinfluss méglich. Die
Dynamik wird durch die gefundenen Merkmalsvektoren ausreichend gut abgebildet, jedoch
ist eine Wiederholung mit optimiertem Experiment sinnvoll, eine Abschwachung der Aussage
wegen der Ausrei3er zu verhindern. Wie zuvor liegt die Auflésung zwischen 1,5 % und 3 %.
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Abbildung 6.6: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = K, Parameter = TO9, StérgréBen = Q;
Auswahl 7. Links: Verteilung der Proben (Analysedaten); rechts: Validie-
rungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.

Die Auswertung der Daten zum Fehler Kavitation hat zunachst ergeben, dass die Aus-
wahl der Merkmale flr jedes Testobjekt separat vorgenommen werden muss. Durch die
Einzelbetrachtung der Datensatze zu TO 8 und TO 9 konnten Fehler bei der Ausflihrung
des Experiments festgestellt werden. Mit dem angewendeten Data-Mining konnten trotz der
ungunstigen Datensatze dennoch Merkmalsvektoren identifiziert werden, mit denen nach ei-
nem optimierten Experiment die Eignung nachgewiesen werden kann. Wegen der dhnlichen
Merkmalsauswabhl fir TO 8 und TO 9 wird davon ausgegangen, dass auch Merkmalsvektoren
bestétigt werden kdénnen, die unabhangig vom Testobjekt sind.

6.2 Gebrochener Rotorstab

Der Fehler, der in diesem Abschnitt behandelt werden soll, ist der gebrochene Rotorstab. Fir
die Auswertung liegt ein Fall vor, namlich Zielgré3e: gebrochener Stab und StérgréBe: Last.
Dieser enthalt zwei Stufen der ZielgréBBe gesund (GRS_0) und einen vollstdndigen Stabbruch
(GRS_1). Diskutiert werden 16 von 85 gefundenen Merkmalsvektoren. Die bewertete Auswahl
der Merkmalsvektoren ist in Tab. 6.5 aufgefuhrt. FUr die Diskussion werden Ergebnisse mit
gleichen Eigenschaften zudem zusammengefasst.
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Tabelle 6.5: Reduzierte Auswahl der Merkmalsvektoren fir den Fall:
ZielgroBe = gebrochener Rotorstab; StorgréBe = Last.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate (%) Korrelation (1)
kNN Last GRS
Auswahl 4*
Signal (I») FF-SRM 0 -0,231 -0,886
Auswahl 5*
Signal (l3) Wb 0 -0,009 -0,991
Auswahl 9*
Raumzeiger (LF) Med 0 0,099 -0,927
Auswahl 11*
RZ Spektrum (r, Seg. 4) SRA 0 0,230 -0,914
Auswahl 19*
Raumzeiger (r) StadAW 0,067 0,187 -0,962
Auswahl 24*
Raumzeiger (r) TI 0,133 -0,254 -0,864
Auswahl 33
Raumzeiger (WF) Sch 0,217 -0,140 -0,197
Auswahl 71
Raumzeiger (¢) FF / 0,016 0,890
MCSA (l3) BB2 (k1+) / -0,167 0,857
Merkmalsvektor 0,2 / /
Auswahl 73
RZ Spektrum (WF, Seg. 8) NormSumQuad / 0,351 0,325
MCSA (l3) ECC2 (k1m) / -0,167 0,857
Merkmalsvektor 0,2 / /
Auswahl 74
Spektrum (I, Seg. 3) SRA / 0,327 -0,876
RZ Spektrum (LF, Seg. 3) Wb / -0,157 -0,872
Merkmalsvektor 0,2 / /
Auswahl 75*
Raumzeiger (LF) FF-SRM / 0,310 0,759
Spektrum (I, Seg. 4) SRA / 0,287 -0,875
Merkmalsvektor 0,05 / /
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Auswahl 76*
Spektrum (I, Seg. 4) SWi1 / 0,287 -0,875
Spektrum (Uq , Seg. 3) SRA / 0,213 0,815
Merkmalsvektor 0,05 / /
Auswahl 77*
Spektrum (I, Seg. 3) SWi1 / 0,327 -0,876
Spektrum (U; 2, Seg. 3) SWA1 / 0,213 0,815
Merkmalsvektor 0 / /
Auswahl 78*
Spektrum (11, Seg. 1) 2. Spitze / 0,011 0,075
Raumzeiger (r, Seg. 2) 2. Spitze / -0,203 -0,867
Merkmalsvektor 0 / /
Auswahl 80*
Signal (I3) FF-SRM / -0,449 -0,736
Spektrum (l1, Seg. 4) SRA / 0,285 -0,868
Merkmalsvektor 0,133 / /
Auswahl 82*
Raumzeiger (r) Wb / 0,245 0,829
RZ Spektrum (r, Seg. 1) SW3 / -0,558 0,806
Merkmalsvektor 0,1 / /

* Priifung bestanden.

Auffallig an der Auswabhl ist, dass fur das Problem mit zwei EinflussgréBen eine Viel-
zahl eindimensionaler Merkmalsvektoren gefunden wurden. Die Muster von Auswahl 4
(Abb. 6.7), Auswahl 5 (Abb. 6.8), Auswahl 9 (Abb. 6.9), Auswahl/ 11 (Abb. 6.10) und Auswah/
19 (Abb. 6.11) zeigen diesen Zusammenhang. Alle Merkmalsvektoren fiihren zu zwei Clus-
tern, die aufgrund der Lastvariation breit verteilt sind. Zwischen den beiden Klassen ist eine
Liicke beobachtbar, die bei der Wélbung und dem Formfaktor (SRM) am gréBten ist. Bei den
Ubrigen Merkmalsvektoren findet ebenfalls eine optimale Trennung statt, jedoch stof3en die
Cluster bereits aufeinander. Die gefundenen Muster sind dennoch nicht ideal, da nicht alle
Primarklassen erkennbar sind. Fir die technische Diagnostik sind die Merkmalsvektoren
dennoch geeignet, wie aus der Bewertung mit verschiedenen Klassifizierungsansatzen her-
vorgeht; siehe dazu die Balkendiagramme in den Abbildungen. Die Aussage gilt, solange die
Grenzen des beobachteten Bereichs eingehalten werden. Im Experiment wurde eine Teillast
mit einem unteren Wert von 72 % der Nennlast beobachtet. Die Fehlerraten liegen fir die
Auswahl der Versuchsparameter und allen Klassifizierern zwischen null und zwei Prozent.
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Abbildung 6.7: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = GRS, Parameter = 7,5kW,
StorgréBen = L; Auswahl 4. Links: Verteilung der Proben (Analysedaten);
rechts: Validierungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.
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Abbildung 6.8: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = GRS, Parameter = 7,5kW,
StorgréBen = L; Auswahl 5. Links: Verteilung der Proben (Analysedaten);
rechts: Validierungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.

Wie bei den bisherigen Merkmalsvektoren handelt es sich bei Auswahl 24 (Abb. 6.12)
und Auswahl 33 (Abb. 6.13) ebenfalls um eindimensionale Merkmalsvektoren. Jedoch sind
die Merkmale nicht fir die technische Diagnostik geeignet, da die Auswahl aufgrund von
Licken zu einer geringen Fehlerrate unter 0,3 % mit dem kNN Klassifizierer gefihrt hat. In
den Mustern ist zu erkennen, dass sich die Klassen schneiden. Die Korrelationskoeffizienten
zeigen dabei nur fir Auswahl 33 geringe Werte fiir die Last und den gebrochenen Rotor-
stab. Auswahl 24 zeigt vergleichbare Werte wie Auswahl 4. Durch die Bewertung mit den
unterschiedlichen Klassifizierungsansatzen wird deutlich, dass nur Auswahl 33 vollstédndig
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Abbildung 6.9: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = GRS, Parameter = 7,5kW,
StorgréBen = L; Auswahl 9. Links: Verteilung der Proben (Analysedaten);
rechts: Validierungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.
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Abbildung 6.10: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = GRS, Parameter = 7,5kW,
StérgréBen = L; Auswahl 11. Links: Verteilung der Proben (Analyseda-
ten); rechts: Validierungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.

ausgeschlossen werden muss. Die Klassifizierer NN und SVM sind bei diesem Muster nicht
in der Lage, Fehlerraten unter 5% zu liefern. Zudem wird mit KNN nur wegen der Liicken der
Grenzwert der Fehlerrate erreicht.

Ein besonderes Muster zeigt Auswahl 73, dargestellt in Abb. 6.14. Das Muster wurde
ebenfalls mit einer niedrigen Fehlerrate von 0,2 % vom Algorithmus bestimmt. Dieses zeigt
jedoch keine Ubereinstimmung mit den {ber das Experiment eingebrachten Informationen,
da die Anordnung der Primarklassen nicht korrekt ist. Stattdessen bilden sich vier Cluster, die
nichts mit den EinflussgréBen zu tun haben, sondern eine Folge von Streuung oder einer feh-
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Abbildung 6.11: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = GRS, Parameter = 7,5kW,
StérgréBen = L; Auswahl 19. Links: Verteilung der Proben (Analyseda-
ten); rechts: Validierungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.
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Abbildung 6.12: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = GRS, Parameter = 7,5kW,
StérgréBen = L; Auswahl 24. Links: Verteilung der Proben (Analyseda-
ten); rechts: Validierungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.

lerhaften Merkmalsextraktion sind. Das Merkmal Spektrum der Raumzeigerwinkelfluktuation
ist jedoch nicht auf einen fehleranfélligen Auswahlmechanismus angewiesen, weshalb eine
fehlerhafte Berechnung ausgeschlossen wird. Werden die Korrelationskoeffizienten in die
Bewertung einbezogen, kann festgestellt werden, dass nur Merkmal 2 mit 85,7 % stark mit
der ZielgréBe korreliert ist. Beide Merkmale des Vektors sind dagegen mit maximal 35,1 %
nur manig mit der Last korreliert, was durch die Beobachtung einer fehlenden Ausbildung der
Primérklassen in Richtung der Last gedeckt ist. Mit dem kKNN-, NN- und Entscheidungsbaum-
Klassifizierer werden geringe Fehlerraten von maximal 1,1 % erzielt.
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Abbildung 6.13: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = GRS, Parameter = 7,5kW,

StérgréBen = L; Auswahl 33. Links: Verteilung der Proben (Analyseda-
ten); rechts: Validierungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.
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Abbildung 6.14: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = GRS, Parameter = 7,5kW,
StérgréBen = L; Auswahl 73. Links: Verteilung der Proben (Analyseda-
ten); rechts: Validierungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.

Davon weichen die SVM mit 2,83 % ab. Grund dafiir ist die gro3e Anzahl von Ausrei3ern, die
eine Trennung mit einer Hyperebene verhindert. Die Ursache fir die Aufteilung der Daten
einer Gruppe muss weiterhin untersucht werden.

Abbildung 6.15 zeigt fir Auswahl 78 ein weiteres unerwartetes Muster. Ausgewéhlt wurden
die Merkmale mit einer Fehlerrate von null. Es ist bemerkenswert, dass Merkmal 1 der
Auswahl nur gering mit der Last (1,1 %) und mit der ZielgréBe (7,5 %) korreliert ist. Merkmal 2
zeigt jedoch eine hohe Korrelation mit der Zielgré3e (86,7 %) und eine geringe Korrelation
mit der Last (20,3 %). Auch wenn die Grenzen der Primarklassen verschwimmen, gibt es
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eine eindeutige Aufreihung in Richtung der Last. Zur Verdeutlichung wurden die Grenzen der
Primarklassen mit Strichlinien in das Diagramm eingetragen. Damit wird deutlich, dass die
eigentliche Information in Merkmal 2 steckt, diese aber nur in Kombination mit Merkmal 1
nutzbar ist. Aufgrund dessen, dass die Trennung nur in einer Dimension stattfindet, ist der
Merkmalsvektor nur bis zu einer bestimmten Teillast anwendbar. Im vorliegenden Fall ist
eine ideale Trennung bis 72 % der Nennlast bestétigt. Der deutliche Abstand l&sst vermuten,
dass der Anwendungsbereich bis auf ca. 60 % der Nennlast abgesenkt werden kann und das
ohne eine Steigerung der Fehlerrate. Unklar bleibt, wie sich ein angebrochener Rotorstab in
das Muster einordnet. Die Eignung des Merkmalsvektors wird ebenfalls durch die Priifung
mit unterschiedlichen Klassifizierungsverfahren bestatigt. Lediglich bei den NN kommt es zu
einer geringen Fehlerrate von 2 %. Zudem kann die geringe Fehlerrate von 3 % mit der SVM
nicht vollstandig nachvollzogen werden.
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Abbildung 6.15: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = GRS, Parameter = 7,5kW,
StorgréBen = L; Auswahl 78. Links: Verteilung der Proben (Analyseda-
ten); rechts: Validierungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.

Mit Auswahl 71 und Auswahl 74 wéhlt der Algorithmus jeweils einen zweidimensionalen
Merkmalsvektor fiir den Fehler gebrochener Rotorstab. Die geringe Fehlerrate von 0,2 %, die
mit jeder Auswahl erreicht wird, macht diese zu potenziellen Kandidaten fir die technische
Diagnostik. Jedoch zeigen die Muster in Abb. 6.16 und Abb. 6.17, dass die Merkmalsvektoren
nicht optimal sind. Die beiden Cluster fiir den Gesund- und Fehlerfall sind deutlich getrennt,
jedoch sind die Primarklassen nicht erkennbar. Somit ist eine Einschatzung des Verhaltens
bei abweichenden Daten nicht moglich. Als Ursache flr die verschwommenen Grenzen
der Primarklassen wird die geringe Korrelation zur Last gesehen, die bei Merkmal 2 von
Auswahl 71 nur bei 17 % liegt. Im Vergleich dazu sind beide Merkmale zu Uber 85 % mit der
ZielgroBe korreliert.
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Abbildung 6.16: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = GRS, Parameter = 7,5kW,
StérgréBen = L; Auswahl 71. Links: Verteilung der Proben (Analyseda-
ten); rechts: Validierungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.
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Abbildung 6.17: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = GRS, Parameter = 7,5kW,
StoérgréBen = L; Auswahl 74. Links: Verteilung der Proben (Analyseda-
ten); rechts: Validierungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.

Der Korrelationskoeffizient von Auswahl 74 liegt um bis zu 16 Prozentpunkte héher, ohne
dass sich die Grenzen der Primarklassen abzeichnen. Dennoch ist die Merkmalsauswahl
auch dazu geeignet, mit abweichenden Klassifizierern niedrige Fehlerraten zu erzielen, wie
im Balkendiagramm von Abb. 6.16 und Abb. 6.17 zu sehen ist. Die Auswahl kann daher
zumindest fUr die technische Diagnostik eingesetzt werden.

Das aus dem Merkmalsvektor Auswahl 76 resultierende Muster ist in Abb. 6.18 zu sehen.
Ein redundantes Ergebnis stellt Auswahl 77 dar. Der Merkmalsvektor wurde vom Selektionsal-
gorithmus mit einer Fehlerrate von null ausgewahlt. Das Muster zeigt eine geringe Andeutung
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der Primarklassen fir den Fehlerfall. Die Clustergrenzen sind in der Abbildung angedeutet.
Diese Reihung der Laststufen wird jedoch nicht in der Gesundklasse ausgebildet. Beide
Merkmale der Auswahl zeigen den gleichen Grad an Korrelation zur Last (ca. 25 %) und zur
ZielgroBe (ca. 85%). Ahnliche Werte wurden bereits zuvor festgestellt, siehe Auswahl 71
und Auswahl 74. Jedoch Uberlappen sich die Primarklassen weniger, wenn der Rotorstab
gebrochen ist. Die glinstigen Eigenschaften werden ebenfalls durch den Test mit verschie-
denen Klassifizierern bestatigt, siehe dazu das Balkendiagramm in Abb. 6.18. Danach ist
eine optimale Trennung mit allen Klassifizierern méglich. Aufgrund der erkennbaren Lage der
Priméarklassen bei variierender Last ist nicht davon auszugehen, dass sich die Cluster schnei-
den werden. Damit ist der Merkmalsvektor fir den Einsatz in der technischen Diagnostik
geeignet.
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Abbildung 6.18: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = GRS, Parameter = 7,5kW,
StérgréBen = L; Auswahl 76. Links: Verteilung der Proben (Analyseda-
ten); rechts: Validierungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.

Ein weiteres Beispiel fir einen nutzbaren Merkmalsvektor im Sinne des KDED ist Aus-
wahl 75, mit dem resultierenden Muster in Abb. 6.19. In diesem kdénnen bereits die Konturen
der Primarklassen bei einem gebrochenen Rotorstab erkannt werden. Fir den Zustand
ohne Stabbruch ist diese Abgrenzung der Primérklassen nicht zu beobachten. Jedoch zeigt
das Muster zwischen den Zustanden mit und ohne gebrochenen Rotorstab einen deut-
lichen Abstand, wodurch das Muster mit einer Fehlerrate von 0,05 % ausgewahlt wurde.
Dieses Ergebnis wird zudem mit allen Klassifizierungsansatzen erreicht, siehe dazu das
Balkendiagramm in Abb. 6.19.

Vergleichbar mit der vorherigen Auswahl ist Auswahl 80, das Muster ist in Abb. 6.20
dargestellt. Wie auch zuvor, kénnen in dem Muster die Konturen der Primarklassen erkannt
werden.
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Abbildung 6.19: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = GRS, Parameter = 7,5kW,
StorgréBen = L; Auswahl 75. Links: Verteilung der Proben (Analyseda-
ten); rechts: Validierungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.
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Abbildung 6.20: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = GRS, Parameter = 7,5kW,
StoérgréBen = L; Auswahl 80. Links: Verteilung der Proben (Analyseda-
ten); rechts: Validierungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.

Abweichend zum vorhergehenden Muster handelt es sich bei dieser Auswahl jedoch um
die Primarklassen ohne Stabbruch. Da die Auswahl auch mit alternativen Klassifizierern
geringe Fehlerraten erreicht, siehe Balkendiagramm in Abb. 6.20, und die Reihung der
Gesundklassen mit steigender Last eindeutig ist, kann der Merkmalsvektor fiir die technische
Diagnostik eingesetzt werden.

Der letzte Merkmalsvektor, der ausgewahlt wurde und diskutiert werden soll, ist Auswah/ 82.
Das Muster, das sich in den beiden gefundenen Dimensionen abzeichnet, kann in Abb. 6.21
betrachtet werden. Vom Algorithmus wurde der Merkmalsvektor mit einer Fehlerrate von
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0,1 % ausgewahlt. Zudem sind bei diesem Muster alle Priméarklassen erkennbar. Nach
Tab. 6.5 sind die Korrelationskoeffizienten zwischen den Merkmalen und der Zielgré3e mit
ca. 80 % vergleichbar mit denen aus den vorhergehenden Beobachtungen. Merkmal 2 zeigt
jedoch den gréBten Wert bei der Korrelation mit der Last von 55,8 %. Die Abgrenzung der
Primarklassen wird somit durch das Zusammenspiel der beiden Merkmale und die hohe
Korrelation méglich. Die Auswertung mit unterschiedlichen Klassifizierungsansatzen bestatigt
die Eignung des Merkmalsvektors. Durch die Auswertung aller Kriterien (Muster, Klassifizierer,
Korrelation) wird die Eignung des Merkmalsvektors fir die technische Diagnostik bestatigt.
Es muss jedoch davon ausgegangen werden, dass der Teillastbereich nach unten begrenzt
ist, da es durch den Verlauf der Primarklassen zu einer Schneidung kommt.
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Abbildung 6.21: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = GRS, Parameter = 7,5kW,
StorgréBen = L; Auswahl 82. Links: Verteilung der Proben (Analyseda-
ten); rechts: Validierungsfehler mit unterschiedlichen Klassifizierern.

Die Auswertung des Fehlers gebrochener Rotorstab hat gezeigt, dass eine Vielzahl von
Merkmalen zur Verfliigung stehen, um den Fehler auch bei Lastvariationen zu identifizie-
ren. Grund dafiir ist, dass die Expansion der Cluster mit steigender Fehler- und StérgroBe
fur die zweidimensionalen Merkmalsvektoren in unterschiedliche Richtungen erfolgt. Es ist
zu beachten, dass die Richtungen nicht orthogonal sind und dadurch der Anwendungsbe-
reich eingeschrankt wird. Bei den eindimensionalen Merkmalen liegen dagegen Fehler- und
StorgroBe in einer Dimension. Jedoch ist die Auswirkung durch einen gebrochenen Rotor-
stab so grof3, dass eine Trennung im beobachteten Bereich mdéglich ist. Die vorliegenden
Daten zeigen, dass eine Abdeckung des Teillastbereichs bis zu 72 % des Nenndrehmoments
maoglich ist. Auch in diesem Fall kam es zu Scheinlésungen, durch die der Unterschied
zwischen Data-Mining und KDED verdeutlicht wird, siehe Auswahl 33 und 73. In diesem Fall
konnten die Fehler durch die Bewertung mit der SVM verdeutlicht werden. Zur Abbildung der
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Dynamik sind die bestatigten Merkmalsvektoren geeignet. Die Verwendung von eindimensio-
nalen Merkmalsvektoren fiir ein mehrdimensionales Problem bringt Vor- und Nachteile mit
sich. Zum einen wird der Verarbeitungsaufwand reduziert, wodurch sich Ressourcen einspa-
ren lassen. Zudem bleibt die Komplexitat niedrig, womit eine Abschatzung der Auswirkungen
neuer Einflussfaktoren vereinfacht wird. Als Nachteil ist die damit verbundene Begrenzung
des Anwendungsbereichs der Merkmalsvektoren fiir die technische Diagnostik zu nennen.
Offen bleibt, wie sich ein angebrochener Rotorstab in die gefundenen Muster einordnet.

6.3 Fehlausrichtung

AbschlieBend werden sechs Falle flr den Fehler Fehlausrichtung diskutiert. Zunachst werden
Parallel- und Winkelversatz ohne Einschrankung der Versuchsparameter behandelt, das heif3t,
als Stérgrée flieBen die Last und die BaugréBe (BG) in die Auswertung ein. AnschlieBend
werden vier weitere Falle betrachtet, bei denen jeweils fir Parallel- und Winkelversatz der
7,5 kW-Motor und der 1,1 kW-Motor separat ausgewertet werden. Fiir keinen der Falle werden
Parallel- und Winkelversatz gleichzeitig als dominante StérgréBe angenommen. Da eine
geringe Variation wahrend des Experiments jedoch nicht ausgeschlossen werden kann, wird
auch die komplementare GroéBe bei der Auswertung bertiicksichtigt. Eine Bewertung der
Ubertragbarkeit auf neue Testobjekte wurde in [46] untersucht und wird daher hier nicht
behandelt.

6.3.1 Fehlausrichtung bei Last- und BaugroBenanderungen

Der erste betrachtete Fall ist ZielgrdBe: Parallelversatz und Stdrgré3en: BaugrdBe und Last.
Von den vier Merkmalsvektoren, die vom Algorithmus bestimmt wurden, sollen zwei diskutiert
werden. Diese sind der reduzierten Tabelle 6.6 zu entnehmen.

Der Merkmalsvektor Auswahl 1 ist in der Lage, die Klassen mit einer Fehlerrate von 4,635 %
korrekt zu klassifizieren. Wird das Streudiagramm in Abb. 6.22 zur weiteren Untersuchung
herangezogen, wird deutlich, dass dieser Merkmalsvektor nur aufgrund eines strukturel-
len Fehlers der Liicken, siehe Abs. 4.3, eine geringe Fehlerrate erreicht. Die Datenpunkte
aller Zustande liegen auf einer Linie, wodurch bei neuen Datenpunkten nicht zwischen
Lasténderungen und Parallelversatz unterschieden werden kann. Das Balkendiagramm in
Abb. 6.22 gibt zudem Aufschluss darlber, dass dieser Fehler nur in Kombination mit den Klas-
sifizierern KNN und Entscheidungsbaume relevant ist. Die NN und SVM sind nicht anfallig
fir diese Art von Fehlern. Im ersten Fall reicht die verwendete Anzahl an Neuronen nicht
aus, um die geringe Verschiebung an jeder Stelle abzubilden, und im zweiten Fall kann keine
Trennebene zwischen den einzelnen Klassen gefunden werden, die diese optimal trennt.
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Tabelle 6.6: Reduzierte Auswahl der Merkmalsvektoren fir den Fall:
ZielgréBe = Parallelversatz; StérgroBe = Last und BaugroBie.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate Korrelation (1)
kNN (%) Last PV A% BG
Auswahl 1
Zeiger (r) MW / 0,095 -0,125 0,236 0,993
Zeiger (LF) GRW / 0,133 -0,123 0,235 0,982
Merkmalsvektor 4,635 / / / /
Auswahl 4*
Spektrum (l1, Seg. 11) Pos. 1. Spitze / 0,086 -0,188 0,221 0,952
MCSA (1) BB2 (k1+) / -0,302 0,213 0,362 0,607
Merkmalsvektor 4,635 / / / /

* Prifung bestanden.

Zur weiteren Optimierung des KDED wére es daher denkbar, die Eigenschaften unterschied-
licher Klassifizierer zu kombinieren, z. B. durch eine zweite Auswertungsstufe.
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Abbildung 6.22: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = PV, StérgroBen = BG, L; Auswahl 1.
Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit unterschiedli-
chen Klassifizierern.

Auswahl 4 wird mit einer Fehlerrate von 4,635 % ausgewahlt. Im Gegensatz zur vorherigen
Auswabhl liegen keine strukturellen Fehler vor, wie in Abb. 6.23 zu sehen ist. Wie gewtiinscht
zeigt das Muster eine deutliche Diskriminierung der Fehlerstufen sowohl fir den 7,5 kW-
Motor (TO 1) als auch fiir den 1,1 kW-Motor (TO 2). Bei entsprechender Skalierung sind
auch die Laststufen in der horizontal aufgetragenen Dimension deutlich abgetrennt. Somit
ist der Merkmalsvektor flr die Klassifizierung von Parallelversatz geeignet, was ebenfalls
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durch die Klassifizierungsergebnisse mit den abweichenden Klassifizierern bestatigt wird.
Die Korrelationskoeffizienten aus Tab. 6.6 zeigen hingegen nur eine niedrige Korrelation
mit den Ziel- und StérgréBen, dennoch korreliert mindestens ein Merkmal zu 20 % mit den
GroBen. Heraus sticht der Korrelationskoeffizient von Merkmal 1 zur Baugrée mit 0,952.
Die unterschiedliche Lokalisierung der Spitzen von TO 1 und TO 2 im Spektrum ist auch im
Streudiagramm zu erkennen. Nach aktuellem Stand muss die Baugré3e daher weiterhin als
dominant angenommen werden. Aufgrund des groBen Abstands ist in diesem Fall kein Konflikt
mit variierenden Lasten zu erwarten. Wegen der Bedingung (2.1) bleibt zu prifen, ob durch
geschickte Normierung dieser Einfluss eliminiert werden kann oder ein weiteres Merkmal
notwendig wird. Neben den glinstigen Eigenschaften, die die ausgewahlten Merkmale bieten,
werden auch Probleme deutlich. Wahrend die Datenpunkte beim 7,5 kW-Motor konzentriert
um das Clusterzentrum liegen, kommt es beim 1,1 kW-Motor zu Ausrei3ern, die sowohl
in der Anzahl als auch im Abstand zum Zentrum bedeutsam sind. Als Ursache fiir diesen
Unterschied ist die Empfindlichkeit der Messtechnik zu nennen, die in beiden Fallen identisch
war, jedoch in Kombination mit den geringeren Strdmen des 1,1 kW-Motors zu Fehlern
bei der Merkmalsextraktion fihrt. Das ist dann der Fall, wenn fiir die Bestimmung des
Merkmals Spitzen im Spektrum lokalisiert werden miissen. Unklar ist zudem, warum sich die
Primarklassen fiir PV 3 nicht in die erkennbare Reihe der restlichen Cluster einfligen. Auch
hier wird die Messtechnik vermutet, jedoch miissen weitere Untersuchungen den Sachverhalt
klaren.
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Abbildung 6.23: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = PV, StérgroBen = BG, L; Auswahl 4.
Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit unterschiedli-
chen Klassifizierern.

Bei Fall 2 handelt es sich um ZielgréBe: Winkelversatz und Stérgréf3en: BaugréBe und
Last. Die reduzierte Auswahl der Merkmale ist in Tab. 6.7 gelistet. Fiir diesen Fall wurden
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vom Algorithmus sechs Merkmalsvektoren vorgeschlagen, von denen keiner einer weiteren
Uberpriifung standhalt.

Tabelle 6.7: Reduzierte Auswahl der Merkmalsvektoren fiir den Fall:
ZielgréBe = Winkelversatz; Storgrée = Last und BaugréBe.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate Korrelation (1)
kNN (%) Last PV WV BG
Auswahl 1
Zeiger (r) qVw / 0,094 0,187 -0,054 0,993
Zeiger (r) QWM / 0,095 0,187 -0,054 0,993
Merkmalsvektor 3,772 / / / /

* Priifung bestanden.

Die Auswahl 1 soll stellvertretend fir die anderen Merkmalsvektoren betrachtet werden,
da die restlichen Merkmalsvektoren vergleichbare Muster zeigen. Das Muster, das vom
Algorithmus vorgeschlagen wird, ist in Abb. 6.24 zu sehen. Wie bereits zuvor diskutiert,
handelt es sich dabei um den Fehlerfall mit Liicken in den Clustern. Aufgrund dessen, dass
der Algorithmus keine nutzbaren Muster vorschlagt, ist davon auszugehen, dass Winkelver-
satz sich nur gering auf die Merkmale auswirkt oder die Testobjekte abweichende Muster
ausbilden, die nicht mit zwei Dimensionen darstellbar sind. Dieser Aspekt soll im Folgenden
durch die Betrachtung der Daten, separiert nach Testobjekt, diskutiert werden.
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Abbildung 6.24: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = WV, StorgroBen = BG, L; Auswahl 1.
Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit unterschiedli-
chen Klassifizierern.

Mit dem KDED konnte fir einen der zwei komplexeren Falle mit zwei StérgrdBen ein
Merkmalsvektor Auswahl 4 identifiziert werden, der die zugrundeliegenden Einfllisse abbildet.
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AuBerdem konnten zwei Scheinlésungen Auswahl 1 fir Parallel- und Winkelversatz erkannt
und anschlieBend verworfen werden. Fir den bestatigten Merkmalsvektor Auswahl 4 ist
erkennbar, dass die Entwicklung der Fehlergréf3e und der Last in orthogonalen Richtungen
erfolgt. Technische Diagnostik ist somit auch bei auftretender StérgroBe mdglich. Es ist
jedoch zu beachten, dass die Trennung der Baugrdfi3e in der Dimension erfolgt, in der auch
die Lastéanderung beobachtet wird. Das Ziel wére hier eine sinnvolle Normierung der Daten
vorzunehmen, damit das Merkmal Position der Spitzen gleiche Cluster bezlglich Fehler-
und Lastgrad zusammenbringt. Die Auswertung zeigt zudem, dass sowohl fir TO 1 und
TO 2 der Parallelversatz von 0,02 mm bis 0,11 mm in 0,03 mm Schritten ber den Strom
erkennbar ist. Zudem kann die Last im Bereich von 72 % bis 100 % der Nennlast bei einem
Abstand von 2 % erkannt werden. Wie zu sehen ist, wurde die Baugré3e neben der Last und
der FehlergréBe als dominanter Einfluss bestéatigt. Zur besseren Einordnung miissen daher
weitere BaugroBen in die Untersuchung einbezogen werden. Zur Reduzierung der Ausreif3er
muss die Auflédsung der Messeinrichtung fir TO 2 weiter verbessert werden.

6.3.2 Parallelversatz bei Lastanderung - 7,5 kW-Motor

Im Vergleich zu den bisherigen Betrachtungen stellt Fall 3 mit ZielgréBe: Parallelversatz, Pa-
rameter: 7,5 kW-Motor und Stérgréf3e: Last eine Teilbetrachtung dar. Bei dieser Konstellation
steht nicht die Frage im Fokus, ob die Diagnostik unabhéangig von der BaugréBe durch-
gefuhrt werden kann, sondern wie gut die technische Diagnostik fir einen speziellen Fall
funktioniert und welche Merkmalsvektoren dies ermdglichen. Die reduzierte Auswahl ist in
Tab. 6.8 gelistet. Der Algorithmus schlagt fir diesen Fall 19 Merkmalsvektoren vor, von denen
sieben diskutiert werden sollen. Es ist anzumerken, dass ein Grof3teil der vorgeschlagenen
Merkmalsvektoren als geeignet fir die technische Diagnostik eingestuft wird, wegen der
Ahnlichkeit der Muster, aber nicht alle Merkmalsvektoren diskutiert werden. Firr die Praxis
sind dann die Merkmale interessant, die am einfachsten zu berechnen sind.

Das Erste zu diskutierende Ergebnis ist Auswahl 1, das in Abb. 6.25 dargestellt ist. Das
gefundene Muster zeigt deutlich die 12 eingestellten Zustande, dabei wird in jeder Dimension
entweder die ZielgréBe oder die StorgréBe wiedergegeben. Der lineare Zusammenhang
wird auch durch die Korrelationskoeffizienten deutlich, die in Tab. 6.8 angegeben sind. Das
erste Merkmal korreliert dabei mit der Last und das zweite mit der ZielgréBe zu mehr als
95 % in beiden Fallen. Der Einfluss der restlichen GréBen ist in allen Fallen kleiner als
10 %, mit Ausnahme der Korrelation von 2. Merkmal mit dem Winkelversatz, der 61,9 %
betragt. Aufgrund dieser Beobachtung bleibt zu priifen, inwieweit Parallel- und Winkelversatz
unabhéangig voneinander sind. Die Eignung des Musters wird auch durch die Validierung mit
unterschiedlichen Klassifizierern deutlich. Das Balkendiagramm in Abb. 6.25 bestatigt, dass
eine Klassifizierung mit einem Fehler unter 1 % mit unterschiedlichen Verfahren erreicht wird.
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Tabelle 6.8: Reduzierte Auswahl der Merkmalsvektoren fir den Fall:
ZielgréBe = Parallelversatz; Parameter = 7,5 kW-Motor; StérgréBe = Last.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate Korrelation (1)
kNN (%) Last PV WV

Auswahl 1*

Signal (l1) Effektivwert / 0,962 -0,010 0,001

MCSA (1) BB2 (kq+) / -0,087 0,962 0,619

Merkmalsvektor 0 / / /
Auswahl 2*

Signal (1) WSQ / 0,962 -0,010 0,001

MCSA (1) ECC1 (k1-) / -0,087 0,962 0,619

Merkmalsvektor 0 / / /
Auswahl 10

Raumzeiger (r) FF / -0,254 -0,396 -0,432

MCSA (I3) ECC1 (k1 +) / -0,139 0,960 0,576

Merkmalsvektor 0,317 / / /
Auswahl 11

Raumzeiger (r) FF-SRM / 0,256 0,396 0,431

MCSA (I3) ECC2 (k1 +) / -0,139 0,960 0,576

Merkmalsvektor 0,317 / / /
Auswahl 13*

MCSA (I,) n / -0,939 -0,070 -0,064

MCSA (I,) BB2 (k3+) / -0,144 0,959 0,576

Merkmalsvektor 0,492 / / /
Auswahl 14*

Raumzeiger (LF) GRW / 0,961 0,014 0,024

MCSA (I,) ECC1 (k1 +) / -0,143 0,959 0,576

Merkmalsvektor 0,571 / / /
Auswahl 19

MCSA (1) ECC1 (ko +) / -0,175 0,890 0,418

RZ Spektrum (r) SRA (Seg. 2) / -0,136 -0,429 -0,436

Merkmalsvektor 2,683 / / /

* Prifung bestanden.

Mit Auswahl 2 wird das identische Muster aufgezeigt, wie bereits zuvor in Abb. 6.26. Damit
wird bestéatigt, dass die MCSA Merkmale BB1 und ECC1 mit der Fehlausrichtung korrelieren,
wie bereits in Abs. 5.4 diskutiert. Dieser Sachverhalt ist zu berlicksichtigen, wenn komplexere
Falle behandelt werden, bei denen unterschiedliche Fehler auftreten. Kann das gleichzeitige
Auftreten mehrerer Fehler ausgeschlossen werden, sind die Merkmale &quivalent einsetzbar.
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Abbildung 6.25: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = PV, Parameter = TO1, Stdrgré3en = L;
Auswahl 1. Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit
unterschiedlichen Klassifizierern.
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Abbildung 6.26: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = PV, Parameter = TO1, Stdrgré3en = L;
Auswahl 2. Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit
unterschiedlichen Klassifizierern.

Ein abweichendes Muster zeigt Auswahl/ 10 in Abb. 6.27. Das Muster wurde mit einer ge-
ringen Fehlerrate von 0,317 % ausgewahlt. Die im Experiment eingestellten Zustande bilden
bei diesen Merkmalen keine abgegrenzten Primarklassen. Die Lage und Orientierung der
Klassen sind in der Abbildung zusétzlich gekennzeichnet. Dabei féllt auf, dass die Reihungen
fur die Laststufen sowohl horizontal als auch vertikal verlaufen. Die Korrelationskoeffizienten
liegen daher bei maximal 26 %, was im Vergleich zu den anderen Mustern ein geringer Wert
ist. Aus diesem Grund kénnen die Merkmale nicht zur Beschreibung der zugrundeliegenden
Dynamik verwendet werden. Dennoch sind die Cluster hinsichtlich der ZielgréBe mit scharfen
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Randern voneinander getrennt und die Anordnung ist entsprechend der steigenden Zielgréie.
Fir die reine Anwendung in der technischen Diagnostik kann der Merkmalsvektor daher ein-
gesetzt werden, was auch durch die Validierung mit unterschiedlichen Klassifizierern bestatigt
wird. Das Balkendiagramm in Abb. 6.27 zeigt Fehlerraten von unter 1 %, mit Ausnahme fir
die SVM. Zudem muss beachtet werden, dass fiir das Ergebnis der Entscheidungsbaume 21
Regeln bendtigt wurden.

(%) A I 1] Fchlcrn\tcn [ sensitivitat D [ spezifitit D [ Prazision
-50 T T T T 100 o N —
‘ TO1PV0eTO1 PV1eTO1 PV2eTO1 PV3 ‘ W
EsllEs
T : Primarklasse
= —60 - and o - 80
2
<%
5 60
O _90l |
g -7 Primarklasse
< 40
<
n -
) N
El —80 | |“, B
) N 20
— Il Il Il Il 0 T T T T
?,%006 1,0008 1,001 1,0012 1,0014 1,0016 k-NN NN DT SVM

Zeiger-r_Sig-FF (1) — Klassifizierer

Abbildung 6.27: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = PV, Parameter = TO1, Stérgr6Ben = L;
Auswahl 10. Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit
unterschiedlichen Klassifizierern.

Das Muster der Auswahl 11 ist in Abb. 6.28 dargestellt. Es zeigt eine Spiegelung des
zuvor beschriebenen Musters und damit gilt die gleiche Einordnung. Sowohl fir die Korre-
lationskoeffizienten als auch fir die Klassifizierer werden vergleichbare Ergebnisse erzielt.

Auswahl 13 in Abb. 6.29 zeigt ein &hnliches Muster wie zuvor Auswahl 1 und Aus-
wahl 2, jedoch erreicht das Merkmal nur eine Fehlerrate von 0,492 %. Wie zuvor sind
alle Primarklassen deutlich zu erkennen. Im Unterschied zu den bisherigen Mustern kommt
es bei den Ubergangen zwischen den Laststufen zu einer verstarkten Streuung. Mit der
Folge, dass Proben in das Umfeld der anderen Cluster rutschen. Ursache hierfiir ist die
héhere Ordnung (k=3) fur die das Merkmal BB2 berechnet wurde und der damit verbunde-
nen Abnahme des Signal-Rausch-Abstands. Dennoch bilden die gefundenen Merkmale die
zugrundeliegende Dynamik ab. Der Merkmalsvektor ist fiir die Diagnose von Fehlausrichtung
im Sinne des KDED geeignet. Interessant ist dabei, dass auch die Drehzahl wichtige Infor-
mationen bereitstellt und das Verfahren zur Drehzahlschatzung ausreichend prazise Werte
liefert. Die grundsatzliche Eignung des Merkmalsvektors wird durch weitere Klassifizierer
bestatigt, siehe Abb. 6.29 rechts. Neben kNN fiihrt der Merkmalsvektor auch bei den weiteren
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Abbildung 6.28: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = PV, Parameter = TO1, StorgréB3en = L;
Auswahl 11. Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit
unterschiedlichen Klassifizierern.

Klassifizierern zu einer Fehlerrate zwischen 0 und 1 %.
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Abbildung 6.29: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = PV, Parameter = TO1, Stdrgré3en = L;
Auswahl 13. Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit
unterschiedlichen Klassifizierern.

Mit Auswahl! 14 steht ein weiterer Merkmalsvektor zur Verfligung, der die gleichen Eigen-
schaften wie Auswahl 2 besitzt. Das Muster ist in Abb. 6.30 abgebildet. Auch in diesem Fall
sind alle Primarklassen deutlich erkennbar und in Richtung der Last mit einer deutlichen
Lucke angeordnet. Bei der Merkmalssuche wurde der Merkmalsvektor mit einer Fehlerrate
von 0,571 % bestimmt. Im Vergleich zu Auswahl 2 kann jedoch eine starkere Streuung des
Merkmals ECC1 festgestellt werden. Aufgrund dieser Beobachtung kdnnen die drei Leiter-
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strébme nicht als gleichwertig angesehen werden. Ob die Beobachtung eines Leiters fiir die
Diagnostik ausreicht, muss im Einzelfall entschieden werden.
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Abbildung 6.30: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = PV, Parameter = TO1, StoérgréBen = L;
Auswahl 14. Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit
unterschiedlichen Klassifizierern.

AbschlieBend wird fiir den Fall Auswahl 19 diskutiert. Das Muster, das der Merkmalsvektor
hervorbringt, ist in Abb. 6.31 dargestellt. Mit einer Fehlerrate von 2,683 %, fallt diese deutlich
hoher aus als bei den bisher betrachteten Merkmalsvektoren. Das gefundene Muster kann
nicht als ideal bezeichnet werden, da nicht alle Primarklassen erkennbar sind, jedoch bilden
sich Cluster fir jede Stufe der Fehlausrichtung. Im Gegensatz zu Auswahl 10 und Auswahl 11
kann jedoch keine Aufreihung proportional zur Fehlausrichtung festgestellt werden. Die
Validierung mit unterschiedlichen Klassifizierern fuhrt zu Klassifizierungsfehlern kleiner 3 %,
siehe Balkendiagramm in Abb. 6.31. Trotz der guten Klassifizierungsrate wird der Merkmals-
vektor nicht fiir die technische Diagnostik von Fehlausrichtung empfohlen.

Da das Muster die Einflisse nicht abbildet, muss bei neuen Daten mit einem Versagen des
Merkmalsvektors gerechnet werden.

Die Auswertung von Fall 3 hat gezeigt, dass mit der Strategie des KDED Merkmalsvek-
toren gefunden werden kénnen, die eine robuste Diagnose von Parallelversatz erlauben.
Die Qualitat der Ergebnisse zeigt sich darin, dass die Merkmalsvektoren auch mit unter-
schiedlichen Klassifizierern zu Fehlerraten zwischen 0 und 3 % fiihren. Weiterhin wurden
unbrauchbare Merkmalsvektoren diskutiert, die aufgrund struktureller Fehler zunachst von
der Merkmalsselektion ausgewahlt wurden. Ein Teil der aussortierten Muster ist zwar fiir eine
Klassifizierung geeignet, die zugrundeliegenden Einfliisse sind jedoch nicht erkennbar, wie
im KDED gefordert. Geeignet fir die technische Diagnostik sind somit Auswahl 1, 2, 10, 11,
13 und 14. Mit Ausnahme von Auswahl 10 und 11 ist die Unterscheidung der Fehlerzustédnde
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Abbildung 6.31: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = PV, Parameter = TO1, Stdrgré3en = L;
Auswahl 19. Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit
unterschiedlichen Klassifizierern.

auch bei gleichzeitig auftretender Lastdnderung mdglich. Die geringen Fehlerraten sind dabei
im Betrachtungsbereich von 72 % bis 100 % des Nenndrehmoments mit einer Schrittweite
von kleiner 2 % moglich. Fir Parallelversatz hat sich der Bereich von 0,02 mm bis 0,11 mm
bei einem Schritt von 0,03 mm als ausflihrbar ergeben.

6.3.3 Parallelversatz bei Lastanderung - 1,1 kW-Motor

Im folgenden Abschnitt soll der Fall Zielgré3e: Parallelversatz, Parameter: 1,1 kW-Motor
und StérgroBe: Last untersucht werden. Die reduzierte Auswahl an Merkmalsvektoren ist in
Tab. 6.9 dargestellt. Von den sieben Merkmalsvektoren, die vom Algorithmus vorgeschlagen
werden, sollen drei diskutiert werden.

Ein interessantes Muster flir den Fall 4 wird durch Auswahl/ 2 sichtbar, siehe dazu Abb. 6.32.
In dem Muster sind alle Primarklassen deutlich erkennbar und zeigen auch den Freiraum
zwischen den eingestellten Zustanden. Zudem sind die Cluster in der ersten Dimension nach
der Last und in der zweiten Dimension nach dem Grad des Parallelversatzes aufgereiht.
Dieser Zusammenhang wird auch durch die Korrelationskoeffizienten in Tab. 6.9 bestatigt,
wonach das erste Merkmal zu 96,1 % mit der Last und das zweite Merkmal zu 26 % mit
der ZielgréBe korreliert ist. Sonst sind die Korrelationskoeffizienten gleich null, bis auf den
fir das Merkmal 2 mit der Last zu 57,7 %. Dieser Wert wird mafBgeblich durch die starke
Krimmung bestimmt, die in den Daten bei Fehlergrad 0 und Fehlergrad 2 zu sehen ist. Die
Ursache fur die starke Einwirkung der Last auf Merkmal 2 in nur zwei der vier Klassen ist
bislang nicht geklart. Derzeit wird geprift, ob die Vorspannung des Motors fehlerhaft war.
Erste Recherchen, die im Anschluss an die Beobachtung getatigt wurden, geben Hinweise
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darauf, dass die Steifigkeit der Welle Einfluss auf das Experiment hat, wie in [23] untersucht.
Die Ursache fiir die Krimmung in den beiden Klassen wird dartiber entscheiden, ob der
Merkmalsvektor fir die technische Diagnostik geeignet ist oder nicht. Kommt die Krimmung
durch eine Vorspannung zustande, die den Normalbereich der Anwendung Ubersteigt, kann
das Merkmal fur die technische Diagnostik eingesetzt werden. Lagen die Werte fir die
Vorspannungen jedoch im Anwendungsbereich, kann der Merkmalsvektor nicht fir die
technische Diagnostik eingesetzt werden, da der Einfluss bisher nicht identifiziert wurde.

Tabelle 6.9: Reduzierte Auswahl der Merkmalsvektoren fir den Fall:
ZielgrdBe = Parallelversatz; Parameter = 1,1 kW-Motor; StérgréBe = Last.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate Korrelation (1)
kNN (%) Last PV wyv
Auswahl 2
Raumzeiger (r) GRW / 0,961 0,000 -0,000
Spektrum (I3) Pos. 1. Spitze (Seg. 10) / 0,577 -0,260 0,000
Merkmalsvektor 0,229 / / /
Auswahl 3
Raumzeiger (r) QWM / 0,961 0,001 0,000
Spektrum (1) Pos. 1. Spitze (Seg. 9) / 0,441 -0,381 0,000
Merkmalsvektor 0,775 / / /
Auswahl 5
Raumzeiger (r) NormSumQuad / 0,960 -0,001 -0,000
Spektrum (17) Pos. 1. Spitze (Seg. 10) / -0,179 0,435 0,000
Merkmalsvektor 1,963 / / /

* Prifung bestanden.

Die Schwachen in der Struktur des Musters wurden auch durch die Bewertung mit unter-
schiedlichen Klassifizierern deutlich. Mit den NN und der SVM werden lediglich Fehlerraten
zwischen 4,99 % und 8,87 % erreicht. Zudem ist anzumerken, dass die Entscheidungsbaume
die Fehlerrate nur mit 65 bis 73 Regeln erreichen. Hier wird die ungeeignete Struktur durch
zusatzliche Regeln kompensiert. AbschlieBend kann zum Muster beobachtet werden, dass
die Segmentgrenzen von Klasse PV 3 aufgrund eines Extraktionsfehlers Uberschritten wer-
den. Diese Beobachtung wirkt sich auf mehreren Ebenen aus. Fir die Anwendung ist eine
Uberschreitung der Bereichsgrenzen problematisch, da auBerhalb des Betrachtungsbereichs
zufallige Werte angenommen werden. Kritisch ist auch, wenn Muster aufgrund einer erhéhten
Fehlerrate vom Algorithmus ausgeschlossen werden. Wie bereits vorgeschlagen, kénnen
dynamische Bereichsgrenzen oder die VergréBerung der Fenster das Problem reduzieren.
Fur die technische Diagnostik ist die Beobachtung unproblematisch, da das Muster inklusive
der Grenzen bereits identifiziert wurde und somit die Bereichsgrenzen angepasst werden
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kénnen.
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Abbildung 6.32: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = PV, Parameter = TO2, Stdrgré3en = L;
Auswahl 2. Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit
unterschiedlichen Klassifizierern.

Mit Auswahl 3 handelt es sich um ein vergleichbares Muster wie zuvor bei Auswahl 2,
siehe dazu Abb. 6.33. Auch hier sind alle Primarklassen deutlich erkennbar und auch die
zuvor beschriebene Kriimmung ist zu sehen. Ursache fiir die Ahnlichkeit ist, dass Merkmal 2
ebenfalls die Position der Spitze in einem Segment zeigt. Der Unterschied bei den Merkmalen
ist die Phase und das Segment. Zu erwarten war, dass die Spitzen in Leiter 3 auch in Leiter 2
auftreten, jedoch wurden unterschiedliche Bander des Spektrums ausgewahlt. Zudem liegt
der Grof3teil der Cluster in der Mitte des Segments, wodurch in diesem Fall Klasse PV 3
und PV 1 vom Abschnitt am Bereichsende betroffen sind. Das hat zur Folge, dass sich die
Fehlerraten bei den Klassifizierern insbesondere bei NN und SVM verschlechtern, siehe
Balkendiagramm Abb. 6.33.

Auch Auswahl 5 ist vergleichbar mit den bisherigen Beobachtungen. Jedoch fallt auf den
ersten Blick die gegenlaufige Anordnung der Cluster auf, siehe dazu Abb. 6.34. Das erste
Merkmal ist wie zuvor bei Auswahl 2 und Auswahl 3 stark (96 %) mit der Last korreliert.
Interessant ist, dass auch bei der dritten Auswahl die Position der Spitze in Segment 10
ausgewahlt wurde und somit die Spitzen eng zusammen liegen. Aufgrund dessen, dass die
Vorzeichen der Korrelationskoeffizienten beim ersten Merkmal gleich sind, muss die invertier-
te Entwicklungsrichtung durch das zweite Merkmal bestimmt werden. Das ist interessant, da
in diesem Fall die Spitze im Spektrum mit der Last in die entgegengesetzte Richtung wandert.
Diese Beobachtung muss bei der Festlegung der Segmente berlicksichtigt werden, um den
vollstandigen Verlauf beobachten zu kénnen. Wie bereits zuvor verursacht die Verletzung
der Segmentgrenzen eine starke Zunahme der Fehlerrate bei den Klassifizierern, siehe
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Abbildung 6.33: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = PV, Parameter = TO2, Stdrgré3en = L;
Auswahl 3. Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit
unterschiedlichen Klassifizierern.

Balkendiagramm Abb. 6.34.
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Abbildung 6.34: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = PV, Parameter = TO2, Stdrgré3en = L;
Auswahl 5. Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit
unterschiedlichen Klassifizierern.

Zur Erkennung und Bewertung von Fehlausrichtung wurden fiir TO 2 abweichend zu TO 1
hauptsachlich der Verlauf der Spitzen in Segment 9 und Segment 10 ausgewahlt. Die resultie-
renden Muster zeigen eine deutliche Abtrennung zwischen den Primérklassen. Zudem wird
der Verlauf der Einflussgré3en vollstdndig abgebildet. Im Vergleich zu den Ergebnissen von
TO 1 ist jedoch ein nicht linearer Verlauf erkennbar, der auf eine unbekannte Einflussgré3e
hindeutet. Dieser Aspekt muss weiterhin untersucht werden, bevor die Merkmalsvektoren

© LAT Saarbriicken 2025 108



6 Diskussion der Ergebnisse

fur die technische Diagnostik eingesetzt werden kénnen. Insbesondere deswegen, weil die
Schneidungen zu Fehlern bei neuen Daten flihren werden. Die Bewertung der Merkmalsvek-
toren konnte in diesem Fall nur visuell vorgenommen werden, da die vermutete unbekannte
Einflussgréfi3e, die Aussagekraft der angewendeten Kriterien reduziert.

Es ist hervorzuheben, dass diese Erkenntnis nur durch den Dreiklang aus Experiment, Data-
Mining und Bewertung méglich war. Auch wenn die gefundenen Muster unter Vorbehalt zu
bewerten sind, ist eine Tendenz zur Ausbreitung der Fehler- und StérgréBe in orthogonalen
Richtungen erkennbar. Die Vermutung liegt daher nahe, dass auch in diesem Fall technische
Diagnostik unter dem Einfluss der Storgré3e moglich ist. Des Weiteren wurde bei dieser
Auswertung beobachtet, dass die Fortsetzung der Cluster durch die Segmentbegrenzung
unterbrochen wird. Die im Experiment definierten Grenzwerte kdnnen somit nicht bestéatigt
werden. Das Konzept zur Extraktion dieser Merkmale muss daher Uberarbeitet werden, um
Fehler sowohl bei der Analyse als auch bei der Anwendung zu vermeiden.

6.3.4 Winkelversatz bei Lastanderung - 7,5 kW-Motor

Nachfolgend soll der Fall ZielgroBe: Winkelversatz, Parameter: 7,5 kW-Motor und Stérgréf3e:
Last betrachtet werden. Von den drei Vorschlagen, die durch den Algorithmus getroffen
wurden, sollen zwei diskutiert werden. Die reduzierte Auswahl an Merkmalsvektoren ist in
Tab. 6.10 dargestellt.

Tabelle 6.10: Reduzierte Auswahl der Merkmalsvektoren fir den Fall:
ZielgroBe = Winkelversatz; Parameter = 7,5 kW-Motor; StérgrdBe = Last.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate (%) Korrelation (1)
kNN Last PV WV
Auswahl 1
Signal (I2) Mittelwert / 0,154 -0,274 -0,482
Signal (l3) Wb / 0,005 -0,970 -0,763
Merkmalsvektor 3,696 / / /
Auswahl 2
Signal (l3) N6M / -0,166 -0,940 -0,737
Signal (Uq2) FF / 0,397 0,846 0,842
Merkmalsvektor 1,738 / / /

* Priifung bestanden.

Das erste Muster des Falls wird durch Auswahl 1 sichtbar, siehe Abb. 6.35. Der Merkmals-
vektor wurde vom Algorithmus mit einer Fehlerrate von 3,696 % bestimmt. Vergleichbare
Ergebnisse liefern auch die Klassifizierer NN und Entscheidungsbaume. Nur SVM weicht
davon mit 25 % deutlich ab, wie im Balkendiagramm in Abb. 6.35 zu sehen. Nach Bewer-
tung des Musters ist festzustellen, dass sich der Merkmalsvektor nicht fir die technische
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Diagnostik eignet, da erstens die Primarklassen nicht erkennbar sind und zweitens keine
Aufreihung proportional zur ZielgréBe vorliegt. Da sich dennoch Cluster bilden, die von den
meisten Klassifizierern ausgewertet werden kdnnen, handelt es sich um ein Beispiel, das am
Ende durch Begutachtung aussortiert werden muss.
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Abbildung 6.35: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = WV, Parameter = TO1, StérgréBen = L;
Auswahl 1. Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit
unterschiedlichen Klassifizierern.

Ein weiterer Vorschlag des Algorithmus ist Auswah! 2, die in Abb. 6.36 zu sehen ist. Der
Merkmalsvektor wurde mit einer Fehlerrate von 2,433 % gewahlt. Die Primarklassen liegen
nebeneinander und schneiden sich nur im Randbereich. Die Markierungen in der Abbildung
deuten das Zentrum an. Bemerkenswert ist, dass sich eine Aufreihung der Primérklassen in
Richtung der Last und der ZielgrdBe nur in Teilen beobachten lasst. Die Ursache dazu ist
weiterhin nicht vollstédndig verstanden, weswegen der Merkmalsvektor nach den Kriterien des
KDED nicht fir die Anwendung empfohlen werden kann. Zukiinftige Untersuchungen kénnen
klaren, wodurch die Unterbrechung der Aufteilung zustande kommt. Auf Basis dieses Wissens
kénnen dann weitere Optimierungen vorgenommen oder der Merkmalsvektor verworfen
werden. Auch bei dieser Auswahl zeigt die Untersuchung mit den Klassifizierern, dass
niedrige Fehlerraten ohne vollstandiges Verstandnis der Einflisse und Wirkungen erzielt
werden kdénnen.

Im Gegensatz zum Parallelversatz, konnten fir Winkelversatz keine anwendbaren Merk-
malsvektoren identifiziert werden. Aufgrund der Unterschiede zwischen den zwei Fallen
ist nach aktuellem Kenntnisstand davon auszugehen, dass reiner Winkelversatz keinen
Einfluss auf den Strom hat. Die Auswertung von TO 2 steht dem nicht entgegen, da die
Korrelationskoeffizienten flr Parallelversatz (41,2 %, 40,5 % und 47,4 %) ahnlich stark sind
wie fir Winkelversatz (42,5 %, 39,8 % und 57,3 %). Als Ursache wird vermutet, dass bei
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Winkelversatz die Welle nicht verbogen wird und damit der Luftspalt sich nicht verformt.
Die erhéhte Reibung im Zahnkranz reicht fiir eine robuste Diagnose nicht aus. Der Fall
verdeutlicht, dass mit Data-Mining Merkmalsvektoren gefunden werden kdnnen, die niedrige
Fehlerraten bei bestimmten Klassifizierern aufweisen. Aussagen zu den grundlegenden
Mechanismen werden auch hier erst im Interpretationsschritt méglich. Wie in Auswahl 1 und
Auswahl 2 zu sehen ist, reihen sich die Primarklassen weder mit steigender FehlergréBe
noch mit steigender Last auf. Eine Aussage zur Diagnose unter Einfluss einer Storgré3e und
den Grenzen ist somit ebenfalls nicht méglich.
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Abbildung 6.36: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = WV, Parameter = TO1, StérgréBen = L;
Auswahl 2. Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit
unterschiedlichen Klassifizierern.

6.3.5 Winkelversatz bei Lastanderung - 1,1 kW-Motor

Die Untersuchung der Fehlausrichtung wird mit Fall ZielgréBe: Winkelversatz, Parameter:
1,1 kW-Motor und StérgréBe: Last abgeschlossen. Die bewertete Auswahl der Merkmale
fir diesen Fall ist in Tab. 6.11 dargestellt. Diskutiert werden demnach drei von sieben
vorgeschlagenen Merkmalsvektoren.

Der erste Merkmalsvektor, der diskutiert werden soll, ist Auswahl 1. Das Muster, das der
Merkmalsvektor aufzeigt, ist in Abb. 6.37 dargestellt. In der Darstellung sind alle Primarklassen
deutlich erkennbar und in Richtung der Last aufsteigend angeordnet. Dies wird durch den
Korrelationskoeffizienten des ersten Merkmals in Tab. 6.11 bestatigt. Das zweite Merkmal ist
neben der ZielgréBe ebenfalls zu 56 % mit der Last korreliert. Dies fihrt dazu, dass sich die
Cluster mit steigender Last schneiden.
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Tabelle 6.11: Reduzierte Auswahl der Merkmalsvektoren fir den Fall:
ZielgroBe = Winkelversatz; Parameter = 1,1 kW-Motor; StérgréBe = Last.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate (%) Korrelation (1)
kNN Last PV WV
Auswahl 1
Raumzeiger (r) qWM / 0,961 0,008 -0,018
Spektrum (11, Seg. 11) Pos. 1. Spitze / 0,560 0,412 -0,425
Merkmalsvektor 0,304 / / /
Auswahl 2
Raumzeiger (r) NormSumQuad / 0,960 0,009 -0,018
Spektrum (I3, Seg. 10) Pos. 1. Spitze / 0,640 0,405 -0,398
Merkmalsvektor 0,658 / / /
Auswahl 5
Raumzeiger (r) MW / 0,961 0,009 -0,018
Spektrum (11, Seg. 10) Pos. 1. Spitze / -0,182 -0,474 0,573
Merkmalsvektor 2,433 / / /

* Priifung bestanden.

Wie bereits zuvor kann der Merkmalsvektor erst nach Klarung der Ursachen fir die techni-
sche Diagnostik empfohlen werden, da zunachst keine grundsatzliche Unterscheidbarkeit
vorliegt. Wie aus dem Balkendiagramm in Abb. 6.37 ersichtlich ist, flihrt diese Anordnung nur
mit kNN zu einer geringen Fehlerrate. Die Verfahren NN und SVM fiihren zu einer unbrauch-
baren Fehlerrate. Zu beachten ist, dass auch die Entscheidungsbaume ein unbrauchbares
Ergebnis liefern, da zur Erzielung der Fehlerrate 99 bis 104 Regeln bendtigt werden. Die
Anzahl an Regeln ist deutlich héher, als zur Trennung von 12 Priméarklassen im Idealfall not-
wendig sind. Weiterhin ist zu erkennen, dass das Muster starke Ahnlichkeit mit denen aus der
Untersuchung Parallelversatz zeigt. Zudem zeigt der Vergleich der Korrelationskoeffizienten
fOr Parallel- und Winkelversatz ahnliche GréBenordnungen. Beides deutet darauf hin, dass
die Grenzwerte flr den unerwiinschten Anteil an Parallelversatz zu hoch angenommen sind.
Weitere Untersuchungen muissen klaren, ob die Muster durch Parallel- oder Winkelversatz
verursacht wurden.

Der zweite Merkmalsvektor, der fir diesen Fall diskutiert werden soll, ist Auswahl 2.
Das resultierende Muster dazu ist in Abb. 6.38 dargestellt. Das Muster ist vergleichbar
zu Auswabhl 1, somit kénnen die getroffenen Aussagen Ubertragen werden. Der Vergleich
der beiden Muster zeigt darliber hinaus, dass wie bereits beim Parallelversatz Bereiche
des Spektrums ausgewahlt wurden, die nahe beieinander liegen (Segment 10 und 11), die
Auswahl aber unterschiedliche Leiter betrifft (L; und L3).
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Abbildung 6.37: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = WV, Parameter = TO2, StérgréBen = L;
Auswahl 1. Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit
unterschiedlichen Klassifizierern.

Der dritte Merkmalsvektor ist Auswahl 5, dessen resultierendes Muster in Abb. 6.39
dargestellt ist. Der Merkmalsvektor wurde mit einer Fehlerrate von 2,433 % ausgewahlt. Das
Muster zeigt die Primarklassen, die sowohl in Richtung der Last als auch in Richtung des
Winkelversatzes in aufsteigender Folge angeordnet sind. Jedoch kénnen in dem Muster
auch Probleme festgestellt werden: so schneiden sich die Cluster mit steigender Last und
die gréBte Spitze im Segment 10 tritt aus dem Beobachtungsbereich. Die Fehlerrate kann
daher in einem begrenzten Umfang verbessert werden, indem das Segment angepasst wird.
Wenn die Ursachen nicht ergriindet sind, ist die Schneidung der Cluster jedoch ein Problem,
das die Auswahl unbrauchbar macht. Die Klassifizierer NN, Entscheidungsbdume und SVM
bestatigen, dass das gefundene Muster nur mit KNN zu geringen Fehlerraten fihrt. Daher ist
eine allgemeine Eignung des Merkmalsvektors fir die technische Diagnostik nicht gegeben.
Eine weitere interessante Beobachtung ist, dass sich diese Auswahl wie Auswahl 5 im Fall
ZielgréBe: Parallelversatz, Parameter: 1,1 kW-Motor und Stérgré3e: Last verhalt, weshalb
von einem dominierenden Einfluss von Parallel- oder Winkelversatz ausgegangen werden
muss.

Fir den untersuchten Fall wurden Muster identifiziert, die wie gewlinscht die Primarklassen
darstellen und bei denen die Reihung der Cluster der aufsteigenden GréB3e folgt. Die Merk-
malsvektoren kénnen jedoch bisher nicht fir die technische Diagnostik empfohlen werden,
da sich die Cluster mit steigender Last zu schneiden beginnen. Diese Beobachtung wurde
bereits zuvor beim 1,1 kW-Motor im Fall Parallelversatz gemacht. Zudem wurden Merkmale
mit vergleichbaren Eigenschaften ausgewahlt. Diese Beobachtung legt nahe, dass der Ent-
wurf zum Experiment (iberarbeitet werden muss.
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Abbildung 6.38: Untersuchung des Falls: ZielgréBe = WV, Parameter = TO2, StérgréBen = L;
Auswahl 2. Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit
unterschiedlichen Klassifizierern.

Grund dafir ist der zu hoch angesetzte Grenzwert fir die StérgréBe Parallel- oder Winkelver-
satz, je nach Untersuchung. Unter Berlicksichtigung der Ergebnisse mit dem 7,5 kW-Motor
ist anzunehmen, dass der ungewollte Anteil an Parallelversatz die Muster verursacht. Unter
Vorbehalt ist anzumerken, dass bei allen Merkmalsvektoren ein Teilbereich eine orthogonale
Ausbreitungsrichtung von Fehler- und StérgréBe deutlich erkennen lasst. Es wird daher
vermutet, dass auch in diesem Fall technische Diagnostik unter Einfluss der Stérgré3e Last
maoglich ist. Eine Aussage zu den Grenzwerten ist in diesem Fall jedoch nicht méglich, da
zunéachst geklart werden muss, wodurch die Schneidung verursacht wird.
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Abbildung 6.39: Untersuchung des Falls: ZielgroBe = WV, Parameter = TO2, StérgréBen = L;
Auswahl 5. Links: Verteilung der Proben; rechts: Validierungsfehler mit
unterschiedlichen Klassifizierern.
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7 Schlussbetrachtung und Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wurde das KDED als neues Konzept fiir die Identifikation von Merk-
malen zur Anwendung in der technischen Diagnostik beschrieben und angewendet. Dieses
entstand durch die Verbindung klassischer Experimente mit leistungsfahigen Algorithmen
des Data-Minings und einer Strategie zur Bewertung maschinell erstellter Vorschlagslisten.
Mithilfe einer Kaskade von Bewertungskriterien, zu denen ein Ausdruck zur Beschreibung der
Einfachheit eines Merkmalsvektors, die Korrelation, der Validierungsfehler unterschiedlicher
Klassifizierungsverfahren und die Anordnung von Clustern im identifizierten Raum zahlen, ist
es moglich, die Vielzahl von Vorschlagen effizient zu verarbeiten.

Fir die Auswertung ausgewahlter Fehler wie Fehlausrichtung, gebrochener Rotorstab
und Kavitation wurde das Konzept auf jeder Ebene implementiert und umfangreiche Daten
gesammelt. Entscheidend fur die erfolgreiche Anwendung des Konzepts ist die Durchflihrung
der Experimente. Hier hat sich gezeigt, dass zur Beherrschung der Prozesse hohe Anforde-
rungen an die Prozesssteuerung gestellt werden und der Umfang der Experimente nur durch
Automatisierung zu bewéltigen ist. Fir das Data-Mining hat sich das Wrapper-Verfahren in
Kombination mit den kNN bewahrt. Zum einen wurde die Qualitat der damit gefundenen
Merkmalsvektoren auch durch andere Klassifizierer bestatigt und zum anderen wurden Mus-
ter nicht maskiert, die aufgrund von Fehlern in der Versuchsdurchflihrung nicht ideal waren.
Einziger Nachteil bei der Anwendung von kNN ist die Empfindlichkeit bei liickenden Clustern.
Muster mit diesem strukturellen Fehler werden nicht verworfen und missen manuell oder
durch den Einsatz eines weiteren Klassifizierers automatisch entfernt werden. Mit dem KDED
war es letztlich méglich, leistungsfahige Merkmale zu entdecken, fur die nur der Leiterstrom
des Uberwachten ASM notwendig ist. Die Auswertung hat gezeigt, dass selbst Fehler an
der Verbindungsstelle und an der angeschlossenen Arbeitsmaschine Gber die elektrischen
Signale erkannt werden kénnen.

Die Auswertung des Fehlers Parallelversatz hat nitzliche Merkmalspaarungen hervorge-
bracht, von denen auszugehen ist, dass diese auch bei abweichenden Systemen eingesetzt
werden kdnnen. Diese Erkenntnis wird maBgeblich von der Bewertung des resultierenden
Musters getragen, das fir mehrere Merkmalsvektoren alle Primarklassen aufgereiht nach
dem Grad der EinflussgréBen zeigt. Fiir den 7,5 kW-Motor wurden fir Winkelversatz allerdings
keine Merkmalsvektoren gefunden, die alle Kriterien erflillen. Im Falle des 1,1 kW-Motors
wurden Muster gefunden, die sich bezlglich der Merkmalsauswahl und den Mustern fiir
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Parallel- und Winkelversatz dhnlich sind. Die Erkennung von Winkelversatz ist nach dieser
Bewertung nicht moglich. Der Einfluss auf die Merkmale ist bei beiden Fehlern erkennbar,
jedoch ist unklar, ob die Ursache der Parallelversatz oder der Winkelversatz ist. Weitere
Untersuchungen, bei denen Parallelversatz als ZielgroBe, Winkelversatz als StorgréBe und
umgekehrt definiert werden, sind zur weiteren Klarung notwendig.

Eine Vielzahl von Lésungen wurde fir die Erkennung des gebrochenen Rotorstabs ge-
funden. Wichtigstes Ergebnis ist dabei, dass der Fehler bis zu einem Teillastbetrieb von
ca. 60 % mit einem Merkmal sicher erkannt werden kann. Das liegt daran, dass die identifi-
zierten Merkmale durch einen Rotorstabbruch im Vergleich zur Lastdnderung eine starke
Werténderung erfahren. Ferner wurden auch zweidimensionale Merkmalsvektoren gefun-
den, bei denen nicht von einer Einschrankung im Teillastbereich auszugehen ist. Hierzu
wurde ebenfalls die Lage der Primarklassen ausgewertet. Es ist jedoch weiterhin unklar,
wie sich ein angebrochener Rotorstab in die gefundenen Muster einordnet und sich dieser
Zwischenzustand negativ auf eine zuverlassige Auswertung auswirkt.

Bei der Auswertung der Daten zum Fehler Kavitation mussten zunachst Fehler in der
Versuchsdurchfihrung festgestellt werden. Aufgrund des groBen Grads an Kavitation von
10 % Forderhdhenabfall konnte der Prozess nicht Gber das ganze Experiment stabil gehalten
werden. Infolge dieses Fehlers sind die Primarklassen in den gefundenen Mustern deplatziert,
dennoch sind deutliche Tendenzen zur Anordnung der Cluster fir die restlichen Kavitations-
stufen erkennbar. Durch die Verwendung des kNN Kilassifizierers war es dennoch méglich,
Muster zu finden, die zur Klarung des Problems beigetragen hatten und das Potenzial der
gefundenen Merkmalsvektoren aufzeigen. Nach Auswertung der vorliegenden Daten I&sst
sich sagen, dass Kavitation zuverlassig Uber den Strom diagnostiziert werden kann. Zudem
kann flr die untersuchte Pumpe die Auflésung sicher mit 3 % Férderhéhenabfall angegeben
werden. Eine Auflésung von 2 % wurde nicht bestétigt, erscheint aber umsetzbar. Darunter
ist von einer Zunahme der Fehlerrate auszugehen.

Alle Fehlerfalle wurden unter Einfluss mindestens einer StorgroBe wie der Last oder
des Durchflusses durchgeflhrt. Die Ergebnisse zeigen dabei, dass selbst in diesen Fallen
technische Diagnostik mit den entdeckten Merkmalsvektoren méglich ist.

Trotz der zufriedenstellenden Ergebnisse bei der Anwendung des vorgestellten KDED
wurde wahrend der Auswertung an verschiedenen Stellen Optimierungspotential deutlich.
Als glnstig zu bewerten ist, dass alle Beobachtungen in das Konzept einflieBen kénnen,
ohne grundlegende Anderungen vornehmen zu miissen.

Der erste Punkt zur Optimierung ist die Prifung der untersuchten Fehler auf weitere
dominante StérgréBen. Im nachsten Schritt kdnnen als dominanter Einfluss auch zusatzliche
Fehler definiert werden, wodurch die Unterscheidbarkeit adressiert wird. Im Fall von Fehlaus-
richtung kénnen Parallel- und Winkelversatz als abhangig voneinander betrachtet werden.
Flr bestimmte Fehler ist zudem die Temperatur als dominanter Einfluss denkbar.
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Durch die Betrachtung weiterer EinflussgréBen wird die Interpretation der Muster eine
Herausforderung. Denkbar ware, dass komplexere Probleme in mehrere zweidimensionale
Muster zerlegt werden, um eine Vorstellung von der Datenstruktur zu gewinnen.

So wertvoll die Muster fiir die Bewertung eines Fehlers sind, besteht weiterhin das Problem
mit der Ubertragbarkeit zum einen auf gleiche Systeme, aber auch auf &hnliche Systeme.
Zur Lésung dieses Problems muss an einer geeigneten Normierung der Merkmale gearbeitet

werden.
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8.1 Vollstandige Ergebnisse des Data-Mining

Tabelle 8.1: Auflistung der Merkmalsvektoren fiir den Fall:
ZielgroBe = Kavitation; StérgréBe = Durchfluss und Testobjekt.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate (%) Korrelation (1)
kNN Durchfluss Kavitation

Auswahl 1*

Spektrum (11, Seg. 11) Pos. 1. Spitze / 0,074 -0,030

RZ-Spektrum (r, Seg. 9)  Pos. 1. Spitze / 0,004 0,001

Merkmalsvektor 1,333 / /
Auswahl 2

Spektrum (11, Seg. 10) Pos. 1. Spitze / 0,032 -0,325

Spektrum (I, Seg. 16) Pos. 1. Spitze / 0,015 -0,141

Merkmalsvektor 2,815 / /
Auswahl 3

Spektrum (11, Seg. 10) Pos. 2. Spitze / 0,010 -0,032

RZ-Spektrum (r, Seg. 9)  Pos. 2. Spitze / 0,019 0,036

Merkmalsvektor 2,648 / /
Auswahl 4

Raumzeiger (r) FF-SRM / -0,230 -0,234

Spektrum (I, Seg. 16) Pos. 2. Spitze / 0,024 -0,143

Merkmalsvektor 3,546 / /
Auswahl 5

Spektrum (11, Seg. 10) Pos. 2. Spitze / -0,098 -0,161

Spektrum (I, Seg. 9) Pos. 1. Spitze / -0,040 0,175

Merkmalsvektor 1,509 / /
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Auswahl 6
RZ-Spektrum (r, Seg. 10) Pos. 1. Spitze / -0,007 0,045
RZ-Spektrum (r, Seg. 16) Pos. 1. Spitze / -0,024 -0,124
Merkmalsvektor 4,454 / /
Auswahl 7
Spektrum (I3, Seg. 9) Pos. 1. Spitze / 0,185 0,134
RZ-Spektrum (r, Seg. 11) Pos. 1. Spitze / 0,055 0,174
Merkmalsvektor 3,898 / /

* Merkmalsvektor fir weitere Untersuchungen vorgemerkt.

Tabelle 8.2: Auflistung der Merkmalsvektoren fiir den Fall:

ZielgréBe = Kavitation; Parameter = TO8; Stérgrée = Durchfluss.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate (%) Korrelation (1)
kNN Durchfluss Kavitation

Auswahl 1*

Raumzeiger (r) FF-SRM / 0,042 -0,144

Spektrum (I, Seg. 9)  Pos. 1. Spitze / 0,243 0,084

Merkmalsvektor 2,593 / /
Auswahl 2

Raumzeiger (r) FF / -0,042 0,145

Spektrum (11, Seg. 10) Pos. 1. Spitze / -0,178 -0,585

Merkmalsvektor 2,741 / /
Auswahl 3

Raumzeiger (LF) N5M / 0,035 0,038

Spektrum (I, Seg. 16) Pos. 1. Spitze / 0,075 -0,343

Merkmalsvektor 1,148 / /
Auswahl 4*

Signal (I») QWM / 0,832 -0,468

Spektrum (11, Seg. 11) Pos. 1. Spitze / 0,178 0,586

Merkmalsvektor 2,222 / /
Auswahl 5*

Zeiger (r) QWM / 0,874 -0,389

Spektrum (I3, Seg. 14) Pos. 1. Spitze / -0,082 -0,308

Merkmalsvektor 2,796 / /
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Auswahl 6
Zeiger (r) StdAW / 0,192 0,060
Spektrum (I, Seg. 16) Pos. 2. Spitze / 0,086 -0,328
Merkmalsvektor 3,648 / /

* Merkmalsvektor flr weitere Untersuchungen vorgemerkt.

Tabelle 8.3: Auflistung der Merkmalsvektoren fiir den Fall:
ZielgréBe = Kavitation; Parameter = TO9; StérgréBe = Durchfluss.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate (%) Korrelation (1)
kNN Durchfluss  Kavitation

Auswahl 1

Spektrum (11, Seg. 11) Pos. 1. Spitze / 0,039 -0,255

Spektrum (I, Seg. 9) Pos. 1. Spitze / -0,276 0,205

Merkmalsvektor 0,407 / /
Auswahl 2

Signal (Uq ) Var / -0,297 -0,607

Zeiger (r, Seg. 9) Pos. 1. Spitze / -0,009 -0,016

Merkmalsvektor 0,667 / /
Auswahl 3*

Signal (1) gMwW / 0,939 -0,016

Spektrum (I, Seg. 16) Pos. 1. Spitze / -0,010 0,133

Merkmalsvektor 0,278 / /
Auswahl 4

Spektrum (11, Seg. 10) Pos. 1. Spitze / 0,305 -0,250

Spektrum (I, Seg. 16)  Pos. 2. Spitze / -0,006 0,124

Merkmalsvektor 0,278 / /
Auswahl 5

Spektrum (U; 2, Seg. 3) Pos. 1. Spitze / 0,185 -0,462

Raumzeiger (r, Seg. 9)  Pos. 2. Spitze / -0,009 -0,010

Merkmalsvektor 1,815 / /
Auswahl 6

Signal (1) StdAW / 0,939 -0,016

Spektrum (I3, Seg. 9) Pos. 1. Spitze / 0,321 -0,110

Merkmalsvektor 0,722 / /
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Auswahl 7*
Signal (l3) gMw / 0,919 -0,148
Raumzeiger (r, Seg. 16) Pos. 1. Spitze / 0,045 -0,106
Merkmalsvektor 2,370 / /
Auswahl 8
Signal (Uq2) gMwW / 0,307 0,613
Spektrum (I, Seg. 10)  Pos. 2. Spitze / -0,017 -0,118
Merkmalsvektor 1,5 / /
Auswahl 9
Signal (Uq ) NormSumQuad / 0,306 0,612
Signal (Uq2) Wb / -0,302 -0,612
Merkmalsvektor 2,444 / /
Auswahl 10
Signal (Uq2) QS / 0,306 0,612
Spektrum (U1, Seg. 1) 4. Spitze / -0,303 -0,613
Merkmalsvektor 3,648 / /

* Merkmalsvektor fur weitere Untersuchungen vorgemerkt.

Tabelle 8.4: Auflistung der Merkmalsvektoren fiir den Fall:
ZielgréBe = gebrochener Rotorstab; StorgréBe = Last.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate (%) Korrelation (1)

kNN Last GRS
Auswahl 1

Signal (1) MW 0 -0,002 0,978
Auswahl 2

Signal (l1) FF 0 0,390 0,872
Auswahl 3

Signal (l1) FF-SRM 0 -0,296 -0,900
Auswahl 4*

Signal (I) FF-SRM 0 -0,231 -0,886
Auswahl 5*

Signal (l3) Wb 0 -0,009 -0,991
Auswahl 6

Signal (l3) N6M 0 -0,141 -0,978
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Auswahl 7

Signal (Uq2) FF 0 0,341 0,919
Auswahl 8

Signal (Uy2) FF-SRM 0 -0,271  -0,939
Auswahl 9*

Raumzeiger (LF) Med 0 0,099 -0,927
Auswahl 10

Raumzeiger (LF) Wb 0 -0,261 -0,954
Auswahl 11*

RZ Spektrum (r, Seg. 4) SRA 0 0,230 -0,914
Auswahl 12

RZ Spektrum (r, Seg. 4) SWi1 0 0,230 -0,914
Auswahl 13

Raumzeiger (LF) N6M 0,017 -0,279 -0,926
Auswahl 14

Raumzeiger (LF) FF 0,017 -0,229 -0,925
Auswahl 15

Raumzeiger (WF) QWM 0,017 -0,151 -0,874
Auswahl 16

Spektrum (U; 2, Seg. 4) SRA 0,033 0,039 0,925
Auswahl 17

Spektrum (Uq 2, Seg. 4) SWi1 0,033 0,039 0,925
Auswahl 18

Signal (Uq2) N6M 0,05 0,254 -0,953
Auswahl 19*

Raumzeiger (r) StadAW 0,067 0,187 -0,962
Auswahl 20

Raumzeiger (r) Var 0,067 0,181 -0,962
Auswahl 21

Raumzeiger (r, Seg. 2) SRA 0,067 -0,187 -0,958
Auswahl 22

Raumzeiger (r, Seg. 2) SWi1 0,067 -0,187 -0,958
Auswahl 23

Raumzeiger (LF) N5M 0,117 -0,056 -0,955
Auswahl 24*

Raumzeiger (r) Tl 0,133 -0,254 -0,864
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Auswahl 25

Raumzeiger (r) FF 0,2 -0,296 -0,921
Auswahl 26

Raumzeiger (r) FF-SRM 0,2 0,298 0,921
Auswahl 27

Raumzeiger (WF) qWM 0,217 -0,390 -0,537
Auswahl 28

Raumzeiger (WF) NormSumQuad 0,217 -0,408 -0,469
Auswahl 29

Raumzeiger (WF) Qs 0,217 -0,408 -0,469
Auswahl 30

Raumzeiger (WF) WSQ 0,217 -0,390 -0,537
Auswahl 31

Raumzeiger (WF) StdAW 0,217 -0,390 -0,537
Auswahl 32

Raumzeiger (WF) Var 0,217 -0,408 -0,469
Auswahl 33*

Raumzeiger (WF) Sch 0,217 -0,140 -0,197
Auswahl 34

Signal (I3) Tl 2,233 0,045 -0,910
Auswahl 35

Signal (1) FF 3,167 0,398 0,836
Auswahl 36

Raumzeiger (WF) N5M 0,333 -0,082 0,055
Auswahl 37

Raumzeiger (phi) MW 0,35 -0,196 0,907
Auswahl 38

Signal (Uq2) MW 0,45 0,284 0,919
Auswahl 39

Raumzeiger (r) Spw 0,533 0,235 -0,818
Auswahl 40

Raumzeiger (r) N6M 0,617 0,002 -0,926
Auswahl 41

Raumzeiger (WF) GRW 0,633 -0,340 -0,721
Auswahl 42

RZ Spektrum (LF, Seg. 2) Wb 0,75 -0,102 -0,926
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Auswahl 43

RZ Spektrum (LF, Seg. 2) N6M 0,8 -0,097 -0,921
Auswahl 44

Spektrum (I3, Seg. 2) SRA 0,967 -0,033 -0,873
Auswahl 45

Spektrum (I3, Seg. 2) SWA1 0,967 -0,033 -0,873
Auswahl 46

RZ Spektrum (r, Seg. 2) Wb 0,967 -0,052 -0,906
Auswahl 47

MCSA (1) BB2 (k1+) 1,05 -0,124 0,899
Auswahl 48

MCSA (1) ECC1 (k1-) 1,05 -0,124 0,899
Auswahl 49

MCSA (1) ECC2 (k1-) 1,05 -0,124 0,899
Auswahl 50

RZ Spektrum (r, Seg. 4) SW5 1,083 0,114 0,915
Auswahl 51

Spektrum (I, Seg. 2) SRA 1,167 -0,018 -0,869
Auswahl 52

Spektrum (I, Seg. 2) SWA1 1,167 -0,018 -0,869
Auswahl 53

MCSA (l,) BB2 (k1+) 1,2 -0,164 0,882
Auswahl 54

MCSA (l,) ECC1 (k1-) 1,2 -0,164 0,882
Auswahl 55

MCSA (1) ECC2 (k1-) 1,2 -0,164 0,882
Auswahl 56

Spektrum (l1, Seg. 2) SRA 1,217 -0,028 -0,860
Auswahl 57

Spektrum (11, Seg. 2) SWA1 1,217 -0,028 -0,860
Auswahl 58

Raumzeiger (LF) SCH 1,55 0,010 -0,896
Auswahl 59

RZ Spektrum (LF, Seg. 4) N6M 1,8 -0,049 -0,885
Auswahl 60

RZ Spektrum (LF, Seg. 2) N5M 1,817 -0,086 -0,899
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Auswahl 61

RZ Spektrum (LF, Seg. 4) Wb 1,817 -0,047 -0,894
Auswahl 62

Raumzeiger (r) N5M 1,917 -0,027 -0,887
Auswahl 63

Spektrum (l1, Seg. 3) SRA 2,05 0,282 -0,900
Auswahl 64

Spektrum (11, Seg. 3) SWi1 2,05 0,282 -0,900
Auswahl 65

RZ Spektrum (LF, Seg. 4) SwW2 2,567 0,147 -0,894
Auswahl 66

RZ Spektrum (LF, Seg. 6) SRA 2,567 -0,104 -0,896
Auswahl 67

RZ Spektrum (LF, Seg. 6) SWA1 2,567 -0,104 -0,896
Auswahl 68

Signal (I») N6M 2,783 -0,217 -0,865
Auswahl 69

Spektrum (Uq , Seg. 4) SW2 2,817 0,022 0,863
Auswahl 70

Signal (l1) N6M 2,9 -0,331 -0,854
Auswahl 71*

Raumzeiger (¢) FF / 0,016 0,890

MCSA (l3) BB2 (k1+) / -0,167 0,857

Merkmalsvektor 0,2 / /
Auswahl 72

Spektrum (Uq 2, Seg. 3) Pos. 1. Spitze / 0,131 0,892

MCSA (l3) ECC1 (k1m) / -0,167 0,857

Merkmalsvektor 0,2 / /
Auswahl 73*

RZ Spektrum (WF, Seg. 8) NormSumQuad / 0,351 0,325

MCSA (l3) ECC2 (k1m) / -0,167 0,857

Merkmalsvektor 0,2 / /
Auswahl 74*

Spektrum (I, Seg. 3) SRA / 0,327 -0,876

RZ Spektrum (LF, Seg. 3) Wb / -0,157 -0,872

Merkmalsvektor 0,2 / /
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Auswahl 75*

Raumzeiger (LF) FF-SRM / 0,310 0,759

Spektrum (I, Seg. 4) SRA / 0,287 -0,875

Merkmalsvektor 0,05 / /
Auswahl 76*

Spektrum (I, Seg. 4) SWi1 / 0,287 -0,875

Spektrum (U; 2, Seg. 3) SRA / 0,213 0,815

Merkmalsvektor 0,05 / /
Auswahl 77*

Spektrum (I, Seg. 3) SWi1 / 0,327 -0,876

Spektrum (Uq 2, Seg. 3) SWi1 / 0,213 0,815

Merkmalsvektor 0 / /
Auswahl 78*

Spektrum (11, Seg. 1) 2. Spitze / 0,011 0,075

Raumzeiger (r, Seg. 2) 2. Spitze / -0,203 -0,867

Merkmalsvektor 0 / /
Auswahl 79

Spektrum (I3, Seg. 3) SRA / 0,341 -0,870

RZ Spektrum (LF, Seg. 3) N6M / -0,179 -0,861

Merkmalsvektor 0,2 / /
Auswahl 80*

Signal (I3) FF-SRM / -0,449 -0,736

Spektrum (l1, Seg. 4) SRA / 0,285 -0,868

Merkmalsvektor 0,133 / /
Auswahl 81

Spektrum (l1, Seg. 4) SWi1 / 0,285 -0,868

RZ Spektrum (WF, Seg. 10) NormSumQuad / 0,358 0,315

Merkmalsvektor 0,15 / /
Auswahl 82*

Raumzeiger (r) Wb / 0,245 0,829

RZ Spektrum (r, Seg. 1) SW3 / -0,558 0,806

Merkmalsvektor 0,1 / /
Auswahl 83

Spektrum (I, Seg. 2) N6M / -0,031 -0,845

Spektrum (U; 2, Seg. 3) SW4 / 0,176 0,770

Merkmalsvektor 0,45 / /
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Auswahl 84
Spektrum (l1, Seg. 2) N6M / -0,023 -0,844
Spektrum (Uq 2, Seg. 3) SW2 / 0,159 0,835
Merkmalsvektor 0,317 / /
Auswahl 85
Spektrum (I3, Seg. 2) N6M / -0,129 -0,845
Spektrum (U; 2, Seg. 3) SW3 / 0,109 0,817
Merkmalsvektor 0,5 / /

* Merkmalsvektor fiir weitere Untersuchungen vorgemerkt.

Tabelle 8.5: Auflistung der Merkmalsvektoren fiir den Fall:
ZielgréBe = Parallelversatz; StérgroRe = Last und Baugréie.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate (%) Korrelation (1)
kNN Last PV WV BG

Auswahl 1*
Zeiger (r) MW / 0,095 -0,125 0,236 0,993
Zeiger (LF) GRW / 0,133 -0,123 0,235 0,982
Merkmalsvektor 4,635 / / /

Auswahl 2
Zeiger (r) GRW / 0,095 -0,125 0,236 0,993
Zeiger (LF) qWM / 0,132 -0,124 0,234 0,982
Merkmalsvektor 4,753 / / /

Auswahl 3
Zeiger (r) QWM / 0,095 -0,125 0,236 0,993
Zeiger (LF) WSsQ / 0,132 -0,124 0,234 0,982
Merkmalsvektor 4,646 / / /

Auswahl 4*
Spektrum (I, Seg. 11) Pos. 1. Spitze / 0,086 -0,188 0,221 0,952
MCSA (l4) BB2 (k1+) / -0,302 0,213 0,362 0,607
Merkmalsvektor 4,635 / / /
* Merkmalsvektor fir weitere Untersuchungen vorgemerkt.
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Tabelle 8.6: Auflistung der Merkmalsvektoren fiir den Fall:
ZielgroBe = Winkelversatz; StérgréBe = Last und BaugréBe.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate (%) Korrelation (1)
kNN Last PV WV BG

Auswahl 1*

Zeiger (r) gMwW / 0,094 0,187 -0,054 0,993

Zeiger (r) QWM / 0,095 0,187 -0,054 0,993

Merkmalsvektor 3,772 / / / /
Auswahl 2

Zeiger (r) NormSumQuad / 0,135 0,185 -0,053 0,982

Zeiger (LF) GRW / 0,133 0,183 -0,054 0,982

Merkmalsvektor 3,772 / / / /
Auswahl 3

Zeiger (r) Qs / 0,135 0,185 -0,053 0,982

Zeiger (LF) qWM / 0,131 0,181 -0,056 0,983

Merkmalsvektor 3,865 / / / /
Auswahl 4

Zeiger (r) WSQ / 0,094 0,187 -0,054 0,993

Zeiger (LF) WSQ / 0,131 0,181 -0,056 0,983

Merkmalsvektor 3,915 / / / /
Auswahl 5

Zeiger (r) MW / 0,095 0,187 -0,054 0,993

Zeiger (LF) StadAW / 0,131 0,181 -0,056 0,983

Merkmalsvektor 3,763 / / / /
Auswahl 6

Zeiger (r) GRW / 0,095 0,187 -0,054 0,993

Zeiger (LF) QWM / 0,135 0,184 -0,052 0,982

Merkmalsvektor 4,085 / / / /

* Merkmalsvektor flr weitere Untersuchungen vorgemerkt.

© LAT Saarbriicken 2025

128



8 Anhang

Tabelle 8.7: Auflistung der Merkmalsvektoren fiir den Fall:
ZielgroBe = Parallelversatz; Parameter = 7,5 kW-Motor; StérgroBe = Last.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate (%) Korrelation (1)
kNN Last PV wv

Auswahl 1*

Signal (l1) Effektivwert / 0,962 -0,010 0,001

MCSA (l1) BB2 (ki+) / -0,087 0,962 0,619

Merkmalsvektor 0 / / /
Auswahl 2*

Signal (1) WSsQ / 0,962 -0,010 0,001

MCSA (l4) ECC1 (ki-) / -0,087 0,962 0,619

Merkmalsvektor 0 / / /
Auswahl 3

Signal (1) StadAW / 0,962 -0,010 0,001

MCSA (l1) ECC2 (ki-) / -0,087 0,962 0,619

Merkmalsvektor 0 / / /
Auswahl 4

Signal (l3) Effektivwert / 0,959 0,035 0,015

MCSA (I) BB2 (ki+) / -0,094 0,965 0,610

Merkmalsvektor 0 / / /
Auswahl 5

Signal (l3) NormSumQuad / 0,958 0,036 0,016

MCSA (I) ECC1 (ki-) / -0,094 0,965 0,610

Merkmalsvektor 0 / / /
Auswahl 6

Signal (l3) QS / 0,958 0,036 0,016

MCSA (l) ECC2 (k1-) / -0,094 0,965 0,610

Merkmalsvektor 0 / / /
Auswahl 7

Signal (1) NormSumQuad / 0,961 -0,010 0,001

MCSA (I3) BB2 (ki+) / -0,098 0,968 0,591

Merkmalsvektor 0 / / /
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Auswahl 8

Signal (1) QS / 0,961 -0,010 0,001

MCSA (I3) ECC1 (ki-) -0,098 0,968 0,591

Merkmalsvektor 0 / / /
Auswahl 9

Signal (1) Varianz / 0,961 -0,010 0,001

MCSA (l3) ECC2 (ki-) / -0,098 0,968 0,591

Merkmalsvektor 0 / / /
Auswahl 10*

Raumzeiger (r) FF / -0,254 -0,396 -0,432

MCSA (I3) ECC1 (ki+) / -0,139 0,960 0,576

Merkmalsvektor 0,317 / / /
Auswahl 11*

Raumzeiger (r) FF-SRM / 0,256 0,396 0,431

MCSA (I3) ECC2 (ki+) / -0,139 0,960 0,576

Merkmalsvektor 0,317 / / /
Auswahl 12

MCSA (I3) n / -0,939 -0,070 -0,065

MCSA (l3) BB2 (k3+) / -0,139 0,960 0,576

Merkmalsvektor 0,525 / / /
Auswahl 13*

MCSA (I) n / -0,939 -0,070 -0,064

MCSA (I) BB2 (k3+) / -0,144 0,959 0,576

Merkmalsvektor 0,492 / / /
Auswahl 14*

Raumzeiger (LF) GRW / 0,961 0,014 0,024

MCSA (I) ECC1 (ki+) / -0,143 0,959 0,576

Merkmalsvektor 0,571 / / /
Auswahl 15

Raumzeiger (LF) QWM / 0,961 0,018 0,028

MCSA (I) ECC2 (ki+) / -0,143 0,959 0,576

Merkmalsvektor 0,579 / / /
Auswahl 16

MCSA (1) n / -0,938 -0,070 -0,064

MCSA (1) ECC1 (ki+) / -0,144 0,960 0,568

Merkmalsvektor 0,446 / / /
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Auswahl 17
MCSA (1) ECC2 (k1+) / -0,144 0,960 0,568
MCSA (l3) s / 0,947 0,008 0,019
Merkmalsvektor 0,467 / /
Auswahl 18
Signal (l3) QWM (kq+) / 0,958 0,033 0,010
MCSA (1) BB2 (k3+) / -0,145 0,960 0,568
Merkmalsvektor 0,483 / /
Auswahl 19*
MCSA (1) ECC1 (ko+) / -0,175 0,890 0,418
RZ Spektrum (r) SRA (Seg. 2) / -0,136 -0,429 -0,436
Merkmalsvektor 2,683 / /

* Merkmalsvektor flr weitere Untersuchungen vorgemerkt.

Tabelle 8.8: Auflistung der Merkmalsvektoren fiir den Fall:
ZielgroBe = Parallelversatz; Parameter = 1,1 kW-Motor; StérgréBe = Last.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate (%) Korrelation (1)
kNN Last PV WV
Auswahl 1
Raumzeiger (r) Mittelwert / 0,961 0,000 -0,000
Spektrum (l;) Pos. 1. Spitze (Seg. 11) / 0,521 -0,299 -0,000
Merkmalsvektor 0,092 / / /
Auswahl 2*
Raumzeiger (r) GRW / 0,961 0,000 -0,000
Spektrum (I3) Pos. 1. Spitze (Seg. 10) / 0,577 -0,260 0,000
Merkmalsvektor 0,229 / / /
Auswahl 3*
Raumzeiger (r) QWM / 0,961 0,001 0,000
Spektrum (1) Pos. 1. Spitze (Seg. 9) / 0,441 -0,381 0,000
Merkmalsvektor 0,775 / / /
Auswahl 4
Raumzeiger (r) gMw / 0,961 -0,000 -0,000
Spektrum (13) Pos. 2. Spitze (Seg. 10) / 0,509 -0,244 -0,000
Merkmalsvektor 1,908 / / /
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Auswahl 5*
Raumzeiger (r) NormSumQuad / 0,960 -0,001 -0,000
Spektrum (l;) Pos. 1. Spitze (Seg. 10) / -0,179 0,435 0,000
Merkmalsvektor 1,963 / / /
Auswahl 6
Raumzeiger (r) QS / 0,960 -0,001 0,000
Spektrum (l7) Pos. 2. Spitze (Seg. 11) / 0,259 -0,179 -0,000
Merkmalsvektor 2,813 / / /
Auswahl 7
Raumzeiger (r) WSQ / 0,961 -0,000 0,000
Spektrum (I,) Pos. 1. Spitze (Seg. 15) / -0,259 0,442 0,000
Merkmalsvektor 3,183 / / /

* Merkmalsvektor flr weitere Untersuchungen vorgemerk.

Tabelle 8.9: Auflistung der Merkmalsvektoren fiir den Fall:

ZielgroBe = Winkelversatz; Parameter = 7,5 kW-Motor; StérgroBe = Last.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate (%) Korrelation (1)
kNN NN PV wv
Auswahl 1*
Signal (l) Mittelwert / 0,154 -0,274 -0,482
Signal (l3) Wb / 0,005 -0,970 -0,763
Merkmalsvektor 3,696 / / /
Auswahl 2*
Signal (l3) N6M / -0,166 -0,940 -0,737
Signal (Uq2) FF / 0,397 0,846 0,842
Merkmalsvektor 1,738 / / /
Auswahl 3
Raumzeiger (WF)  Sch / 0,214 0,272 0,168
Raumzeiger (LF) Med / 0,477 -0,754 -0,712
Merkmalsvektor 7,908 / / /

* Merkmalsvektor fir weitere Untersuchungen vorgemerkt.
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Tabelle 8.10: Auflistung der Merkmalsvektoren fiir den Fall:

ZielgroBe = Winkelversatz; Parameter = 1,1 kW-Motor; StérgroBe = Last.

Merkmalsextraktor Kennzahl Fehlerrate (%) Korrelation (1)
kNN Last PV WV

Auswahl 1*

Raumzeiger (r) qWM / 0,961 0,008 -0,018

Spektrum (11, Seg. 11) Pos. 1. Spitze / 0,560 0,412 -0,425

Merkmalsvektor 0,304 / / /
Auswahl 2*

Raumzeiger (r) NormSumQuad / 0,960 0,009 -0,018

Spektrum (I3, Seg. 10) Pos. 1. Spitze / 0,640 0,405 -0,398

Merkmalsvektor 0,658 / / /
Auswahl 3

Raumzeiger (r) Qs / 0,960 0,009 -0,018

Spektrum (I, Seg. 9)  Pos. 1. Spitze / 0,475 0,384 -0,459

Merkmalsvektor 1,508 / / /
Auswahl 4

Raumzeiger (r) WSsQ / 0,961 0,008 -0,018

Spektrum (I3, Seg. 10) Pos. 2. Spitze / 0,553 0,354 -0,346

Merkmalsvektor 2,263 / / /
Auswahl 5*

Raumzeiger (r) MW / 0,961 0,009 -0,018

Spektrum (I, Seg. 10) Pos. 1. Spitze / -0,182 -0,474 0,573

Merkmalsvektor 2,433 / / /
Auswahl 6

Raumzeiger (r) GRW / 0,961 0,009 -0,018

Spektrum (11, Seg. 11)  Pos. 2. Spitze / 0,319 0,288 -0,300

Merkmalsvektor 3,412 / / /
Auswahl 7

Raumzeiger (r) FF / -0,077 -0,450 0,059

Spektrum (I, Seg. 15) Pos. 2. Spitze / -0,248 -0,463 0,554

Merkmalsvektor 5,563 / / /

* Merkmalsvektor flr weitere Untersuchungen vorgemerk.
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8.2 Kennzahlen

1 n
MW=—ZX1'
nia
LS
gMW =+ | = ) (xi
NiH l

NormSumQuad = % > (x1)*

i=1

Median = xm4i1
) 1
Median = E(xm + Xmi1)

SW = Xmax — Xmin

N
QS = 21 (|xi])?

N
WSQ = \l > (lxi))?
i=1

max|x;|

TULeN iy
(% Zidoil2)?

g 2 [(xi-%)%]
(Xsrm)®

> [(xi—%)*]
we (Xsrm)*

Mittelwert (8.1)

quadratischer Mittelwert (8.2)

normierte Summe der Quadrate (8.3)

Median fir n =2m+1 (8.4)

Median fiir n = 2m (8.5)

Spannweite (8.6)

Quadratsumme (8.7)
Wurzelsumme der Quadrate (8.8)
Toleranzindex (8.9)

Standardabweichung (8.10)

Varianz (8.11)

Schiefe (8.12)

Wolbung (8.13)
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e - 2L =97

normalisiertes 5. Moment (8.14)
(Xsrm)®
_ =\6
N6M = M normalisiertes 6. Moment (8.15)
(Xsrm)
1 X ?
QWM = (ﬁ Z; \xi]) Quadratwurzel Mittelwert (8.16)
1=
1 N
GRW = N PEN Gleichrichtwert (8.17)
i=1
FF = % Formfaktor (8.18)
Usrm
FF-SRM = SRM - Formfaktor (8.19)
Ugir
|Xmax|
I= X Impulsfaktor (8.20)
’Xmax‘ .
SF=—— Scheitelfaktor (8.21)
Xt
|Xmax| .
BF = —— Breitengradfaktor (8.22)
Xsrm
[Xlmax |
SRV = (%) Spitzenwert zu mittlerer Leistung (8.23)
eff
SRA =|X|max — Xetf Signal — Rausch — Abstand (8.24)
Xmax ey .
PSn = (T) -100 Position des n — ten Spitzenwerts (8.25)
SPn = maxn(x) n - ter Spitzenwert (8.26)
kR . .
PSH = ?( 1-s)xv]|-fo Nutschlitzharmonische (8.27)
1 Harmonische der Exzentrizitit
ECC1 = [1i—-(1—5)]-f0 (8.28)
P 1. Gruppe
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Harmonische der Exzentrizitat

ECC2= (Rind(l—s)kiv) - fo (8.29)
p
2. Gruppe
Harmonische des gebrochenen
BB1=[1+2-k-s]-fo (8.30)
Rotorstabs 1. Gruppe
' Harmonische des gebrochenen
B82=[—(1—S)i5]'f0 (8.31)
P Rotorstabs 2. Gruppe
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Abnutzungsvorrat Qualitativer Vorrat einer Komponente, der durch degenerative Prozesse
aufgebraucht wird. Nach Verbrauch des Vorrats unterschreitet die Komponente die
notwendige Qualitatsanforderung zur Gewahrleistung des Betriebs, wodurch es zu
Ausfallen kommt.

Anomalieerkennung Verfahren zur Erkennung von Ausreif3ern und Ereignissen, die deutlich
von der Mehrzahl der Beobachtungen abweichen.

Ant Colony Optimization (ACO) Optimierungsalgorithmus nach dem Vorbild einer Amei-
senkolonie. Durch Modifikation kann der Algorithmus fur die Merkmalssuche verwendet
werden.

Autoregressives Modell Mathematische Beschreibung eines autoregressiven Prozesses.
Der Prozess entsteht durch Anregung eines rekursiven Filters mit einem stationaren
weif3en Prozess.

Back Propagation Trainingsverfahren fir neuronale Netze nach dem Gradientenabstiegs-
verfahren mit der Delta-Regel.

Bayes-Modelle Modelle, die zur Entscheidungsfindung verwendet werden. Diese bauen auf
der Bayes-Wahrscheinlichkeit auf, mit der die Unabh&ngigkeit von Variablen bestimmt
wird. Sie bilden die Grundlage fiir den Bayes-Klassifizierer.

Clustering Verfahren, bei dem Proben einem Cluster zugeordnet werden. Cluster zeichnen
sich dadurch aus, dass der Abstand zwischen zwei Datenpunkten kleiner ist, wenn
diese demselben Cluster angehdren, und gréBer, wenn diese aus unterschiedlichen
Clustern kommen.

Convolutional Neural Network (CNN) Kiinstliches neuronales Netzwerk aus dem Bereich
tiefes Lernen. Zur Stabilisierung der Konvergenz beim Training werden die Merkmals-
neuronen nicht vollstandig vernetzt.

Data Warehousing Methoden zur Datenhaltung und -bereitstellung in verteilten Datenbank-
systemen.
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Data-Mining Prozess zur Entdeckung versteckter Informationen oder Zusammenhange in
einem groBBen Datenpaket, das in mehreren heterogenen Ressourcen gespeichert sein
kann.

DiagnosegroBe Physikalische GréR3e, die indirekt zur Bestimmung eines Fehlers und des-
sen Schwere verwendet wird. Aus der Diagnosegro3e werden Merkmale abgeleitet.

EinflussgroBe Physikalische GréBen, die auf das begutachtete System einwirken. Unter-
gruppen sind die FehlergréBen und die StoérgréBen.

Entscheidungsbaum Klassifizierer aus der Gruppe des maschinellen Lernens. Beim Trai-
ning wird ein Regelsatz mit verzweigten Wenn-, Wann-, Sonst-Anweisungen erstellt.
Zur Bestimmung der Klassenzugehérigkeit einer Probe werden die Regeln durchlaufen
und die Probe der resultierenden Klasse zugeordnet. Eine Besonderheit ist, dass
der Regelsatz als Baumdiagramm dargestellt werden kann und somit eine grafische
Darstellung des Wissens gegeben ist.

FehlergréBe Physikalische GroB3e, die aufgrund eines Fehlers im begutachteten System
auftritt und ein Maf fiir die Schwere des Fehlers ist.

Generative Adversarial Network (GAN) Konzept, das zur Generierung von Bildern entwi-
ckelt wurde. Die Grundlage bilden zwei neuronale Netze, die gegeneinander arbeiten.
Mit dem Ansatz kénnen Bilder generiert werden, die zuvor nicht gelernt wurden.

Instandhaltung (ausfallbasiert) InstandsetzungsmafB3nahmen werden erst dann durch-
geflhrt, wenn es in einer Anlage oder an einer Komponente bereits zu einem Stdrereignis
gekommen ist.

Instandhaltung (zeitbasiert) InstandsetzungsmafBnahmen werden nach einer festgelegten
Anzahl an Betriebsstunden oder nach einer kalendarischen Terminvorgabe durch-
geflhrt.

Instandhaltung (zustandbasiert) In festgelegten zeitlichen Intervallen werden Diagnosen
durchgeflihrt, deren Ergebnisse Uber den Handlungsbedarf entscheiden. In der Folge
wird der Betrieb fortgesetzt, das Intervall fiir die Inspektion angepasst oder Instandset-
zungsmaBnahmen eingeleitet.

Interessantheit Kriterium fur das Knowledge Discovery.

k-nachste Nachbarn (kNN) Klassifizierer aus der Gruppe des maschinellen Lernens. Fiir
das Training werden bei diesem Verfahren alle Trainingsdaten abgespeichert. Fur
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die Klassifizierung wird der Abstand Uber eine Metrik zwischen der Probe und allen
Trainingsdaten berechnet. AnschlieBend wird die Probe der Gruppe zugeordnet, zu
der der Abstand am geringsten ist.

Klassifikation Klassifikation bezeichnet die statistische Analyse des Zusammenhangs zwi-
schen einer ZielgréBe und einem Vektor von Merkmalen. Im Gegensatz zur Regression
ist die Zielgro3e kategoriell.

Klassifizierer System, das in der Lage ist, Merkmalsvektoren in eine endliche Anzahl von
Klassen einzuteilen.

Knowledge Discovery in Database (KDD) Gesamtprozess zur Gewinnung niitzlicher Er-
kenntnisse aus Datenbanken.

Kiinstliche Intelligenz (KIl) Disziplin, die sich mit Algorithmen befasst, welche ein Verhalten
aus Trainingsinformationen und einem Optimierungskriterium lernen. Der Themenbe-
reich wird in die Teilbereiche maschinelles Lernen und tiefes Lernen untergliedert.

Kiinstliche Neuronale Netze (NN) Klassifizierer, der den biologischen neuronalen Netzen
des Gehirns nachempfunden ist. Wahrend eines Trainings kann das Netzwerk an
ein Problem angepasst werden, indem die Verbindungen zwischen den Neuronen
gewichtet werden. Die Information, wie eine Entscheidung getroffen wird, ist daher nur
implizit vorhanden. Fir ein erfolgreiches Training missen spezielle Trainingsverfahren
angewendet werden. Sind mehr als zwei Neuronenschichten zu trainieren, wird von
tiefem Lernen gesprochen.

Maschinelles Lernen Gruppe von Algorithmen aus dem Bereich der kiinstlichen Intelligenz,
die ein Verhalten aus Trainingsinformationen und einem Optimierungskriterium lernen.

Merkmal Unterscheidendes Zeichen, an dem ein Zustand erkennbar wird.

Merkmalsextraktion Wandlung der urspriinglichen Daten eines Datensatzes in einen kleine-
ren, kompakteren Datensatz. Dabei sollen so viele Informationen wie méglich erhalten
bleiben. Zudem soll die Interpretierbarkeit erhéht werden.

Merkmalsselektion Prozess, bei dem aus einer Menge von Merkmalen die ausgewahlt
werden, die eine Abhangigkeit von der ZielgréBe ausweisen. Durch die Reduzierung
der Anzahl von Merkmalen wird die Modellkomplexitat reduziert, wodurch Klassifikation
und Regression verbessert werden kénnen.

Merkmalsvorrat Sammlung aller Merkmale, die flr ein System berechnet werden kénnen.
Bei der Erstellung des Merkmalsvorrats ist unklar, ob charakteristische Merkmale
vorhanden sind, die fur die Klassifikation verwendet werden kdnnen.
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monokausal Nur auf eine Ursache zuriickgehend oder sich auf nur eine Grundlage stiitzend.

nominalskaliert Eigenschaft von Merkmalen. Diese sind unterscheidbar, folgen aber keiner
nattirlichen Rangfolge und treten daher in Kategorien auf.

Perzeptron Friilhes Konzept eines Algorithmus aus dem Bereich der kinstlichen Intelli-
genz und des Konnektionismus, das auf einer Vernetzung von neuronenahnlichen
Teilsystemen beruht.

Recurrent Neural Network (RNN) Spezielles kiinstliches neuronales Netzwerk, bei dem
alle Neuronen auf sich selbst riickgekoppelt sind. Mit der Riickkopplung ist es méglich,
Erinnerung zu simulieren.

Regression Regression bezeichnet die statistische Analyse des Zusammenhangs zwi-
schen einer ZielgréBe (auch Regressand, Response-Variable oder abhangige Variable
genannt) und einem Vektor von Merkmalen (oder auch Kovariablen, Regressoren,
erklarenden Variablen, unabh&ngigen Variablen). Im Gegensatz zur Klassifikation ist
die ZielgroBe reellwertig.

Selbstorganisierende Karten (SOM) Klassifizierer aus der Gruppe des maschinellen Ler-
nens. Der Klassifizierer wird durch ein besonderes neuronales Netz umgesetzt, bei
dem die Neuronen Nachbarschaftsbeziehungen aufweisen.

Simulated Annealing Optimierungsalgorithmus nach dem Vorbild eines Glihprozesses.
Durch Modifikation kann der Algorithmus fir die Merkmalssuche verwendet werden.

StoérgréBe Physikalische GroBe, die neben der FehlergroBe und der Diagnosegréf3e im
begutachteten System auftreten und die Unterscheidung von Zustédnden erschwert.

Support Vector Machine (SVM) Klassifizierer aus dem Bereich des maschinellen Lernens.
Charakteristisch fir diesen Algorithmus ist die Trennung von Daten durch eine Hyper-
ebene, deren Lage und Ausrichtung durch wenige Datenpunkte bestimmt ist.

Tiefes Lernen Unter tiefem Lernen wird die Weiterentwicklung von kinstlichen neuronalen
Netzen in Richtung tiefer Netze und die Verbesserung des Lernverhaltens zusammen-
gefasst.

Transfer Learning Verfahren zur Ubertragung von erlerntem Wissen zwischen zwei techni-
schen Systemen.

Validierung Prozess zur Bestimmung der Qualitat eines Klassifizierers.
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