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Zusammenfassung

Die aktuelle Lage der globalen Luftfahrtindustrie ist dadurch gekennzeichnet, dass einerseits
hohe Auftragsbestéinde vorliegen und andererseits der Ausbau von Produktionslinien nicht
ohne Weiteres moglich ist. Der Neuaufbau von Fertigungseinrichtungen ist mit einem hohen
finanziellen Risiko verbunden, und die Ratensteigerung der Fertigung auf den bestehenden
Betriebsstatten lasst sich oftmals nur durch Optimierung und Automatisierung aktueller
Prozesse erreichen. Gleichzeitig ist durch die technologische Entwicklung der letzten Jahre
eine immer bessere Eignung unterschiedlicher Sensortechnologien zur Fertigungsprozessdaten-
Erfassung erreicht worden. Die aufgenommenen Daten stellen eine Grundlage fiir die sich
aktuell rasant entwickelnden Methoden der kiinstlichen Intelligenz (KI) mit ihrem Teilge-
biet des maschinellen Lernens (ML) dar. In der Luftfahrtzeug-Strukturfertigung bietet das
dabei wichtigste Fiigeverfahren des Nietens ein potenziell sehr gut geeignetes Szenario zur
Anwendung der datenbasierten Uberwachungsmethoden, da ein Flugzeug eine duflerst grofie
Anzahl an prézisen Nietbohrungen benoétigt. Dies stellt die Grundlage zur Schaffung von
Massendaten fiir das Training von ML-Modellen.

Mit dem Ziel, in der Industrie mithilfe der datenbasierten Methoden die manuellen Auf-
wande zur Prozessiiberwachung zu reduzieren sowie die Werkzeug-Standzeitausnutzung zu
steigern, wird in dieser Arbeit das Potential einer ML-basierten Uberwachung bei semi-
automatischen Bohrprozessen zur Herstellung von Durchgangsbohrungen mittels Vollbohren
mit Wendelbohrern untersucht. Die semi-automatische Bohrprozessfithrung ist eine der domi-
nanten Verfahrensgruppen in der Luftfahrtzeug-Strukturmontage, bei der im Rahmen der
ML-Anwendung eine Forschungsliicke identifiziert wurde.

Im experimentellen Teil dieser Arbeit werden Bohrungen in 44 Prozessszenarien mit einer
elektrischen semi-automatischen Bohrvorschubeinheit Smart ADU gefertigt. Dabei werden
Prozessdaten mithilfe interner Maschinensensorik und extern applizierter Messfiihler aufge-
nommen. Darauf folgen eine ML-basierte Modellierung und eine dazugehoérige holistische
Abschétzung der Vorhersagegtiten fiir folgende Zielgroflen: Anomaliedetektion, Prozesszustand,
Werkstiickqualitdt und WerkzeugverschleifS. Je nach Anwendungsfall werden uniiberwach-
te (Clustering und Ausreifleridentifikation) und tberwachte Methoden (Klassifikation und
Regression) des maschinellen Lernens angewandt. Die Ergebnisse werden in Bezug auf die
Sensorrelevanz sowie die Feature-Extraktion, Modell-Validierungsmethoden, ML-Algorithmen
und Objektivfunktionen beim ML-Modelltraining evaluiert.

Die Resultate werden im Hinblick auf eine spéatere industrielle Anwendung bewertet. Dabei
erfolgt eine Einstufung, fiir welche Zielgrofien geeignete, bedingt geeignete und nicht geeignete
Vorhersagegiiten erreicht werden. Die trainierten ML-Modelle stellen sich zur Anomaliedetek-
tion als ungeeignet heraus. Zur Uberwachung der Werkstiick-Qualitit konnen zum Teil (d. h.
in Abhéngigkeit der Zielgrofien und der ML-Verfahrensgruppen) ML-Modelle mit bedingt
geeigneter und geeigneter Vorhersagegiite aufgebaut werden. Bei dem Prozesszustand- und
Werkzeugverschleifl-Monitoring konnen fiir die Mehrheit der ZielgroSen ML-Modelle mit
geeigneter Vorhersagegiite trainiert werden. Grundséatzlich ist dabei ersichtlich, dass die
iiberwachte Klassifikation die vorteilhafteste ML-Verfahrensgruppe ist.






Summary

The current situation in the global aviation industry is characterised by high order backlogs
on the one hand and the fact that the expansion of production lines is not readily possible on
the other. The setup of new production facilities is associated with a high financial risk and an
increase in production rates at existing facilities can often only be achieved by optimising and
automating current processes. At the same time, technological developments in recent years
have made it possible to improve the suitability of various sensor technologies for recording
production process data. The recorded data provides a basis for the methods of artificial
intelligence (AI) with its sub-area of machine learning (ML), which has also developed rapidly
in recent years. In aircraft structural manufacturing, the most important joining process of
riveting offers a potentially very suitable scenario for the application of data-based monitoring
methods, as an aircraft requires a large number of precise rivet holes. Thus, the basis for
creating mass data for the training of ML models is provided.

With the aim of using data-based methods to reduce the manual effort required for process
monitoring and to increase tool life utilisation, this thesis investigates the potential of ML-
based monitoring in semi-automatic drilling processes to produce through holes by means
of solid drilling with twist drills. Semi-automatic drilling is a dominant process type in
aerospace structural assembly where a research gap has been identified in the context of ML
application.

In the experimental part of this thesis, drill holes are produced in 44 process scenarios using
an electric semi-automatic drilling unit called SmartADU. Process data is recorded using
internal machine sensors and externally applied sensors. This is followed by the development
of ML-based models and corresponding holistic determination of the modelling qualities for
the target variables of anomaly detection, process status, workpiece quality and tool wear.
Depending on the application, unsupervised (clustering and novelty detection) and supervised
methods (classification and regression) of machine learning are applied. The results are
evaluated with regard to sensor relevance as well as feature extraction, validation methods,
ML algorithms and objective functions during ML model training.

The basic findings are assessed in relation to a later industrial application. The target variables
with suitable, conditionally suitable and unsuitable prediction qualities are categorised. The
trained ML models turn out to be unsuitable for anomaly detection. To monitor workpiece
quality, ML models with conditionally suitable and suitable prediction quality can be built in
some cases (i.e. depending on the target variables and the ML method groups). For process
status and tool wear monitoring, ML models with suitable prediction quality can be trained
for the majority of target variables. In principle, it can be seen that supervised classification
is the most advantageous ML process group.
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Dateneigenschaft, die als Modell-Eingangsgrofie dient
Fehlerquote

Anteil der falsch klassifizierten Beispiele
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Glossar

Glare
Glasfaserverstiarktes Aluminium
Gramian Angular Field

Bildliche Darstellung von Zeitreihen-Daten durch deren Transformation in Polar-
koordinaten und eine anschliefende Matrixreprésentation (in dt. keine gangige
Bezeichnung vorhanden)

Industrie 4.0

Vernetzung von Maschinen und Prozessen wéhrend der industriellen Produktion
mithilfe von Informations- und Kommunikationstechnologie

IPMT

Institut fiir Produktionsmanagement und -technik der Technischen Universitéit
Hamburg

Kostenfunktion
Fehler zwischen den wahren und modellierten Zielgroflen am gesamten Datensatz
Kreuzvalidierung

Stichprobenverfahren zur Modell-Hyperparameteroptimierung und -Evaluation
beim maschinellen Lernen

Markow-Ubergangsmatrix

Diese Matrix enthélt die Ubergangswahrscheinlichkeit zwischen den Zustéinden
eines Daten-Zeitverlaufs

MATLAB®

Software des Herstellers The MathWorks, Inc. zur Programmierung, numerischer
Berechnung, Datenanalyse, Modellierung und Visualisierung

ML-ADU-Monitor

Im Rahmen dieser Arbeit entwickeltes Software-Paket in der MATLAB-
Softwareumgebung fiir das ganzheitliche machine learning-basierte Prozessmo-
nitoring (Anomaliedetektion sowie Prozesszustand-, Werkstiickqualitat- und
Werkzeugverschlei-Uberwachung) semi-automatischer Bohrprozesse mit der
elektrischen Smart ADU-Bohrvorschubeinheit; die Funktionalitdten umfassen
Sensordatenimport und -vorbereitung, Featureextraktion sowie Modelltraining,
-evaluation und -ranking

Modell-Hyperparameter (maschinelles Lernen)

externe Einstellparameter beim Training von Modellen im Bereich des maschi-
nellen Lernens

Modell-Parameter (maschinelles Lernen)

Interne Modellparameter, die durch das Modelltraining basierend auf dem Da-
teninput angepasst werden
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Glossar

Objektivfunktion
Funktion, die den Fehler zwischen wahren und vorhergesagten Zielgrofien repra-
sentiert und wiahrend des Modelltrainings minimiert wird

Python

Hohere Programmiersprache

Rekkurenzplot

Zeitreihendaten-Visualisierung als Bild, bei der die Zeitpunkte markiert werden,
an denen die Zeitreihenwerte zu einem bereits vorher eingenommenem Wert
wiederkehren

RGB-Farbraum

Farbmodell basierend auf den Grundfarben Rot-Griin-Blau, die miteinander
vermischt werden

Semi-iiberwachtes Lernen (en. semi-supervised learning)

Verfahrensgruppe des maschinellen Lernens, bei der im Datensatz neben den voll-
stdndig enthaltenen Dateneigenschaften die Zielgrofien nur zum Teil vorhanden

sind

Sercos
Genormte digitale Schnittstelle zur Kommunikation zwischen Steuerungen und
Feldbusteilnehmern

SmartADU
Elektrische semi-automatische Bohrvorschubeinheit mit variabler Prozesspara-
metereinstellung und interner Sensorik

SmartADU2020
Offentlich geférdertes Projekt vom Bundesministerium fiir Wirtschaft und Kli-
maschutz: Assistenzsysteme und Prozesse fiir smarte ADU-Bohrtechnologien zur
Flugzeugmontage in 2020

Spektrogramm

Diagramm des Zeit-Frequenz-Verlaufs eines Signal-Amplitudenspektrums
Stratifikation

Sicherstellung gleicher Klassenanteile bei Klassifikationsproblemen in jedem
Datensatz (Trainings-, Validierungs- und Testdatensatz)

Test-Set

Anteil der Daten zur unabhangigen Performance-Bewertung eines machine lear-
ning Modells
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Glossar

Trainings-Set

Anteil der Daten zum Trainieren eines machine learning Modells wahrend der
Hyperparameter-Optimierung

Uberanpassung (en. overfitting)

Das Modell weist eine hohe Anpassung an das Trainings-Set auf und liefert bei
dem Test-Set eine ungenaue Vorhersage

Uberwachtes Lernen (en. supervised learning)

Verfahrensgruppe des maschinellen Lernens, bei dem der Datensatz neben den
Dateneigenschaften auch die Zielgrofien enthélt und das trainierte Modell einen
Zusammenhang zwischen diesen herstellt

Unteranpassung (en. underfitting)

Das machine learning Modell ist zu einfach aufgebaut und kann die vorliegenden
Datenstrukturen nicht abbilden

Uniiberwachtes Lernen (en. unsupervised learning)

Verfahrensgruppe des maschinellen Lernens, bei dem der Datensatz nur die
Dateneigenschaften enthalt

Validierungs-Set

Anteil der Daten zur Abstimmung der Hyperparameter eines machine learning

Modells

Varianz
Uberanpassende machine learning Modelle weisen eine hohe Varianz vor, d. h.
sie passen sich stark an die Trainingsdaten an

Verlustfunktion

Fehler zwischen der wahren und modellierten Zielgrofle an einem einzelnen
Datenbeispiel

Z-Standardisierung

Transformation einer Datenreihe in eine Verteilung mit dem Mittelwert 7 = 0
und der Standardabweichung s = 1

Zielgrofle

Vorherzusagende Grofle, die von Interesse ist
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Abkiirzungen und Akronyme

AAMy\Rr
Allgemeines Additives Modell; machine learning Algorithmus zur iiberwachten
Regression
ACnc
Agglomerative Hierarchische Clusteranalyse; machine learning Algorithmus zum
uniiberwachten Clustering
ADU
Advanced Drilling Unit
AFP
Automated-Fiber-Placement-Prozess
Al
artificial intelligence (dt. kiunstliche Intelligenz (KI))
Al
Aluminium
Al12024
Aluminiumlegierung (4,4 % Kupfer- und 1,6 % Magnesium-Gewichtsanteil)
AMS
Aerospace Material Specification
ANN
Artificial Neural Network (dt. kinstliches neuronales Netz)
ANNuMk
kiinstliches neuronales Netz; machine learning Algorithmus zur iiberwachten
Klassifikation
ANNuMr
kiinstliches neuronales Netz; machine learning Algorithmus zur iiberwachten
Regression
ASTM

American Society for Testing and Materials
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Abkiirzungen und Akronyme

BSv

BTuk

BTwmr

BVE

CC

CFK

CFK-D

CFK-T

Chi2p

CNC

CNN

DAMk

DED

DL

DMS

Bootstrapping; Validierungsmethode

Boosted Tree (in dt. keine géngige Bezeichnung vorhanden); machine learning
Algorithmus zur iberwachten Klassifikation

Boosted Tree (in dt. keine géngige Bezeichnung vorhanden); machine learning
Algorithmus zur iiberwachten Regression

Bohrvorschubeinheit

Concentric Collet

kohlenstofffaserverstarkter Kunststoff

kohlenstofffaserverstarkter Kunststoff mit duroplastischer Matrix

kohlenstofffaserverstarkter Kunststoff mit thermoplastischer Matrix

Chi-Quadrat-Ranking; Feature-Vorbereitungsmethode

Computerized Numerical Control, (dt. rechnergestiitzte numerische Steuerung)

Convolutional Neural Network (dt. faltendes neuronales Netz)

Diskriminanzanalyse; machine learning Algorithmus zur iberwachten Klassifika-
tion

Directed Energy Deposition; 3D-Druck durch gerichtete Materialabscheidung

deep learning (dt. tiefes Lernen (TL))

Dehnmessstreifen
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Abkiirzungen und Akronyme

dt.

DTwk

DTwur

en.

ESVma

FEM

FFT

FN

FP

FTg

FVK

GAF

GPMur

HOv

deutsch

Entscheidungsbaum; machine learning Algorithmus zur tiberwachten Klassifikati-
on

Entscheidungsbaum; machine learning Algorithmus zur iiberwachten Regression

englisch

One-Class Support Vector Machine (dt. Fin-Klassen-Stitzvektormaschine); ma-
chine learning Algorithmus zur uniiberwachten Ausreifleridentifikation

Finite-Elemente-Methode

Fast Fourier Transform (dt. schnelle Fourier-Transformation)

False Negative (dt.: falsch negative Vorhersage)

False Positive (dt.: falsch positive Vorhersage)

F-Test-Ranking; Feature-Vorbereitungsmethode

Faserverbund-Kunststoff

Gramian Angular Field (in dt. keine Bezeichnung vorhanden)

GauB-Prozess Modell; machine learning Algorithmus zur tiiberwachten Regression

Hold-Out-Validierung (in dt. keine géngige Bezeichnung vorhanden); Validie-
rungsmethode
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Abkiirzungen und Akronyme

14.0

IFnva

IToT

KFv

KI

KMdnic

KMHMC

KNNmk

KPI

Laplg

LOFp\a

LOOCVy

LPBF

Industrie 4.0

Isolation Forest (in dt. keine gingige Bezeichnung vorhanden); machine learning
Algorithmus zur untiberwachten Ausreifleridentifikation

Industrial Internet of Things (dt. Internet der Dinge)

K-Fold-Validierung (in dt. keine géngige Bezeichnung vorhanden); Validierungs-
methode

kiinstliche Intelligenz (en. artificial intelligence (Al))

K-Medoids (in dt. keine gangige Bezeichnung vorhanden); machine learning
Algorithmus zum uniiberwachten Clustering

K-Means (in dt. keine géngige Bezeichnung vorhanden); machine learning Algo-
rithmus zum uniiberwachten Clustering

K-Nearest Neighbour (dt. K-Ndachste-Nachbarn-Algorithmus); machine learning
Algorithmus zur tiberwachten Klassifikation

Key Performance Indicator (dt. Schlisselkennzahl)

Laplace-Punktewert; Feature-Vorbereitungsmethode

Local Outlier Factor (dt. lokaler Ausreifferfaktor); machine learning Algorithmus
zur uniiberwachten Ausreifleridentifikation

Leave-One-Out Cross-Validation (in dt. keine gingige Bezeichnung vorhanden);
Validierungsmethode

Laser Powder Bed Fusion; 3D-Druck durch selektives Laserstrahlschmelzen im
Materialpulver-Bett
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Abkiirzungen und Akronyme

LRegMK

LRegur

MDuyia

ML

MMS

NBwmk

NC

NCAg

PCAp

Pha

Phg

Ph,

Phy

Phvy

Logistische Regression; machine learning Algorithmus zur tiberwachten Klassifi-
kation

Lineare Regression; machine learning Algorithmus zur iiberwachten Regression

Mahalonobis-Distanz; machine learning Algorithmus zur uniiberwachten Ausrei-
Beridentifikation

machine learning; (dt. maschinelles Lernen (ML))

Minimalmengenschmierung

Naive-Bayes; machine learning Algorithmus zur iiberwachten Klassifikation

Numerical Control, (dt. numerische Steuerung von Maschinen-Arbeitsabldufen)

Neighbourhood Component Analysis (in dt. keine gingige Bezeichnung vorhan-
den.); Feature-Vorbereitungsmethode

Principal Component Analysis (dt. Hauptkomponentenanalyse); Feature-
Vorbereitungsmethode

Bohrungsphase Materialaustritt

Bohrungsphase Materialeintritt

Bohrungsphase Gesamtbohrung

Bohrungsphase Gesamtmessung

Bohrungsphase Vollschnitt
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Abkiirzungen und Akronyme

PPS

RFwMxk

RFMR

Rlfg

RMSE

RRCFnpa

RSv

Standg

SVMuk

teilw.

TFR

Polyphenylensulfid

Random Forest (in dt. keine géngige Bezeichnung vorhanden); machine learning
Algorithmus zur iberwachten Klassifikation

Random Forest (in dt. keine géngige Bezeichnung vorhanden); machine learning
Algorithmus zur iiberwachten Regression

Relief-Algorithmus; Feature-Vorbereitungsmethode

Root Mean Squared Error; (dt. Quadratwurzel des mittleren quadratischen Feh-
lers)

Robust Random Cut Forest (in dt. keine géngige Bezeichnung vorhanden);
machine learning Algorithmus zur untiberwachten Ausreifleridentifikation

Resubstitution-Validierung; Validierungsmethode

Z-Standardisierung

Support Vector Machine (dt. Stitzvektormaschine); machine learning Algorithmus
zur iiberwachten Klassifikation

Support Vector Machine (dt. Stitzvektormaschine); machine learning Algorithmus
zur Uberwachten Regression

teilweise

Time-Frequency Representation (dt. Zeit-Frequenz-Reprisentation)

Titan

Ti64 (Ti-6Al-4V / Ti6Al4V / TiAl6V4)

a — (8 Titanlegierung mit 6 % Aluminium und 4 % Vanadium-Gewichtsanteil
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Abkiirzungen und Akronyme

TL

tiefes Lernen (en. deep learning (DL))
TN

True Negative (dt. richtig negative Vorhersage)
TP

True Positive (dt. richtig positive Vorhersage)
VAD

Vibration assisted drilling (dt. vibrationsunterstiitztes Bohren)
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Symbolverzeichnis

Griechische Symbole

oy
B

Br
Ar

Tle
Tlel
Thmech
70

Vr

Seitenfreiwinkel Bohrwerkzeug
Gewichtungsfaktor beim F-Score (F'Scg)
Seitenkeilwinkel Bohrwerkzeug

Schneidkanten-Abflachung

Wertebereich

Drallwinkel Bohrwerkzeug

wm

relativer Anteil der Schnittleistung; umgesetzt an der Hauptschneide —

elektrischer Wirkungsgrad

mechanischer Wirkungsgrad

Spanwinkel d. Hauptschneide am Ubergang zur Querschneide (Bohrwerkzeug) ©

Seitenspanwinkel Bohrwerkzeug
Warmeleitfahigkeit
Grenzwellenlége

Kreiszahl als mathematische Konstante (7 = 3,14159...)

Poisson-Zahl

Modellparameter 4 eines ML-Modells

Massendichte

Fléachengewicht
Spitzenwinkel Bohrwerkzeug
Summe normierter Feature-Signifikanzwerte fiir Feature ¢

gewichtete Summe der normierten Feature-Signifikanzwerte
Extraktionspfads i

W (mK)™

pm

des Feature-



Symbolverzeichnis

¥

PF

Fasertrennwinkel
Verschiebung der Schneidenspitze

Faservolumengehalt

Lateinische Symbole

Aan
Ag

A

Ap Be:
Ap

Qe

Ar
Anom

APF

Asi,a

Asir

Qg ADU
ax,ext
Az /y/=
Gy ADU
ay,ezt
Gz ADU

az7ext

BAccg

Anomaliezustand Bohrprozess

Bruchdehnung

Spanungsquerschnitt

Bezugsflache Bohrungsaustritt-Delamination
Flache Bohrungsaustritt-Delamination
Arbeitseingriff

Fléache Bohrungsaustritt-Faseriiberstand
Bohrungsfliache

Peck-Feed Amplitude SmartADU
Eingriffsbreite

Profilflache der Hauptschneide i, aufleres Segment
Profilflache der Hauptschneide i, inneres Segment
Profilflache eines Segments der Hauptschneide i
x-Beschleunigung interner G-Sensor SmartADU
x-Beschleunigung externer G-Sensor
Beschleunigung in x/y/z-Richtung
y-Beschleunigung interner G-Sensor SmartADU
y-Beschleunigung externer G-Sensor
z-Beschleunigung interner G-Sensor SmartADU
z-Beschleunigung externer G-Sensor
Probenbreite

Spanungsbreite

Balanced Accuracy
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Symbolverzeichnis

Ccco

CKpg

dum

dp

Dnom

sz

fpF

fs,ADU

Konzentrizitat mm
Kontaktzustand Bohrmaschinen-Spannhiilse / Werkstiick —
Cohen’s Kappa —
Durchmesser mm

Distanz-Messung zur Werkstiickoberfliche am SmartADU-Versuchsstand mm

Durchmesser Kohlenstoffaser in CFK-Werkstoffen pm
Distanz Mikrofon/Bearbeitungsstelle mim
Abstand der Bohrungen auf den Werkstoffproben mm
Distanz der Spannelemente im Smart ADU-Versuchssstand mm
Nominal-Durchmesser Bohrwerkzeug mm
E-Modul GPa

Evaluationskennzahl zur Bewertung eines machine learning Algorithmus —
Durschnittswert der Evaluationskennzahl j iiber Modellierungspipelines —
Evaluationskennzahl j —
Wert der Evaluationskennzahl j zur Bewertung der Modellierungspipeline i —
(Werkzeug-) Vorschub pro Werkzeugumdrehung mm

Fourier-Transformierte —

Eigenfrequenz Hz
Schnittkraft N
Vorschubkraft N

Feature-Matrix —

Passivkraft N
Abtastrate Hz
(Werkzeug-) Vorschub pro Werkzeugumdrehung und Zahn mm
Frequenz Hz
Peck-Feed-Frequenz der SmartADU Hz
Abtastrate der internen SmartADU-Sensorik Hz
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fs,ea:t
fs,notw.

Fer
FDRg
FMg
FN
FNRg
FORg
P
FPRg
F'Scg
9j

GMg

Abtastrate der externen Priifstand-Sensorik

nach dem Nyquist-Shannon-Abtasttheorem notwendige Abstastrate
Zerspankraft

False Discovery Rate (dt. Falsch-Entdeckungs-Rate)
Fowlkes-Mallows-Index

False Negative, Anzahl falsch negativ vorhergesagter Beispiele
False Negative Rate (dt. Falsch-Negativ-Rate)

False Omission Rate (dt. Falsch-Auslassungs-Rate)

False Positive, Anzahl falsch positiv vorhergesagter Beispiele
False Positive Rate (dt. Falsch-Positiv-Rate)

F-Score

Gewichtung der Evaluationskennzahl j

Geometric Mean

Modell-Speichergrofie

Probendicke Werkstoff

Brinell-Héarte

Abstand zwischen Bohrachse und Kraftangriffspunkt
Spanungsdicke

Lagendicke CFK-Prepreg

Bezugs-Spanungsdicke

Index i

Stromstérke Spindelmotor SmartADU (Spindelmotorstrom)
Stromstérke Vorschubmotor SmartADU (Vorschubmotorstrom)
Informedness

Interquartilabstand (en. interquartile range)

Objektivfunktion beim Training eines machine learning Modells

Kostenfunktion beim Training eines machine learning Modells
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Hz

variabel

variabel
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kcl,l

l

s

Lp
Lpk
Lg
lsi,a
lsi,r

lsi

M gew

My j,gew

MAEgR
Markg
MCCg
MedAg

MSFEg

Anzahl der Partitionen bei der k-Fold-Validierung

spezifischer Schnittkraftkoeffizient

Schmierungszustand SmartADU

Probenlange

Gesamtlange Bohrer

Spannutldnge Bohrer

Schneidldnge Bohrer

Schalldruck

maximale klassenbezogene Fehlerquote

Fehlerquote

Bezugslinge der Hauptschneide i aulen vom Spanteiler
Bezugslénge der Hauptschneide i innen vom Spanteiler
Bezugslange der Hauptschneide i

gewichteter Gesamt-Punktewert (dquivalente Darstellung zu m; gey)
Durchschnitt des gewichteten Gesamt-Punktewerts

Durchschnitt des gewichteten Punktewerts der Evaluationskennzahl j
gewichteter Punktewert der Evaluationskennzahl j

Schnittmoment

Werkstoftkonstante der Schnittkraft

gewichteter Gesamt-Punktewert der Modellierungspipeline ¢

gewichteter Punktewert d. Evaluationskennzahl 7 zur Modellierungspipeline ¢ —

Punktewert der Evaluationskennzahl j zur Modellierungspipeline ¢
mittlerer absoluter Fehler

Markedness (dt. Deutlichkeit)

Matthews Correlation Coefficient

Median der absoluten Abweichung

mittlere quadratische Abweichung
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variabel

variabel
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Symbolverzeichnis

DPB,j

pPB

QrF
Qca
Qack

Gesamtanzahl —
Drehzahl min !
Anzahl der Vorkommnisse des Features 7 in der Feature-Matrix —

gewichtete Anzahl der Vorkommnisse eines Feature-Extraktionspfads bei der
Feature-Signifikanzanalyse —

Normalized Mutual Information —
Negative Predictive Value —
Landau-Operator —
gemittelter Bewertungsfaktor fiir Uberanpassung —
Bewertungsfaktor fiir Uberanpassung —
Datenbeispiel j —
Gesamtanzahl der Datenbeispiele —
Schnittleistung
elektrische Leistung
Feature j —
Gesamtanzahl Features —
(standardisiertes) Feature j des Datenbeispiels 4 —
elektrische Nennleistung SmartADU-Spindelmotor
elektrische Nennleistung SmartADU-Vorschubmotor
Gesamtpfad zur Feature-Extraktion (j = Einzelpfad / Einflussgrofie ) —
Positive Predictive Value (dt. positiver Vorhersagewert) —
Delaminationsfaktor —
Delaminationsradius-Faktor -
Bohrungsdurchmesser mm
Fasertiiberstand-Faktor —
maximale Grathohe am Bohrungsaustritt pm

maximale Grathéhe am Bohrungseintritt pm
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QRa
ds

Qv

Mittenrauwert an der Bohrungswand

Skalierungsfaktor bei der Generierung kiinstlicher Daten
Verschiebungsfaktor bei der Generierung kiinstlicher Daten
x-Quantil

Bestimmtheitsmafl

Schneidkantenradius

Mittenrauwert nach DIN ISO 1302

maximal zulassiger Delaminationsradius am Bohrungsaustritt

maximaler Delaminationsradius am Bohrungsaustritt
Zugfestigkeit

nomineller Bohrungsradius

Dehngrenze

Hohe der grofiten Profilspitze

spezifische Festigkeit

maximale Rautiefe

Tiefe des tiefsten Profiltales

gemittelte Rautiefe nach DIN ISO 1302

relativer absoluter Fehler

Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers

Wurzel des relativen mittleren quadratischen Fehlers
relativer quadratischer Fehler

Standardabweichung

Schneide 1 - Profilschnitt auflen

Schneide 1 - Profilschnitt innen

Schneide 2 - Profilschnitt auflen

Schneide 2 - Profilschnitt innen

Formparameter Schneidkantenverrundung an der Freifléche
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pm

variabel

pm

pm

pm

pm

pm

variabel

variabel

pm
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TNRg

Formparameter Schneidkantenverrundung an der Spanfliache
Sensor i (extern am Priifstand)

Sensor i (intern in der SmartADU)

Zeit

Dauer der Feature-Vorbereitung

Glasiibergangstemperatur

Dauer der Hyperparameteroptimierung

Dauer des Modell-Trainings

Vorhersagezeit

True Negative, Anzahl richtig vorhergesagter negativer Klassen
True Negative Rate (dt. richtig-negativ-Rate)

True Positive, Anzahl richtig vorhergesagter positiver Klassen
True Positive Rate (dt. richtig-positiv-Rate)

Threat Score

Spannung Spindelmotor SmartADU

Ausbruchsfliche an der Hauptschneiden-Freiflache
Schnittgeschwindigkeit

Schneidenabflachung der Hauptschneide ¢, &ufleres Segment
Schneidenabflachung der Hauptschneide ¢, inneres Segment
Schneidenabflachung der Hauptschneiden

Schneidenvolumen an der Hauptschneide i, &ufleres Segment
Schneidenvolumen an der Hauptschneide i, inneres Segment
Schneidenvolumen an der Hauptschneide i, inneres Segment
Hauptschneiden-Volumen

Schneidenabflachung der Querschneide

max. VerschleiBimarkenbreite an der Hauptschneiden-Freifiéche

Werkstoff

XL

pm
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=]

Tw

Li,j

<>

W

Mittelwert
Werkzeugschneide-Dickenkoordinate
Feature 5 des Datenbeispiels ¢
Feature-Vektor j

vorhergesagter Wert Zielgrofie
wahrer Wert Zielgrofe
Schneidenanzahl

Werkzeugschneide-Hohenkoordinate

XLI

variabel

pm

variabel

variabel

variabel

pam






1 Einleitung

Der weltweite zivile Luftverkehr und damit auch der Bedarf nach neuen treibstoffsparenden
und leiseren Flugzeugen trotzt den globalen Krisen und ist geméf diverser Studien auf einem
Wachstumspfad. In den nachsten 20 Jahren wird mit einer Nachfrage an etwa 42.000 - 44.000
neuen Auslieferungen und einem damit verbundenen Anstieg des Flugzeugbestands, bezogen
auf Passagiermaschinen mit mehr als 100 Sitzplétzen und Frachtmaschinen mit mehr als 10 t
Zuladung, um 75 - 100 % gerechnet, siche dazu eine der Beispielprognosen in der Abbildung
1.1. Dementsprechend sind die Auftragsbiicher grofler Flugzeughersteller auf Jahre hinweg
gefiillt, was mit einer hoher Wartezeit fiir Airlines verbunden ist [Air24], [Hul24].

Anzahl der zivilen Flugzeuge
48.230

neue
2B Auslieferungen

BRI Ersatz

BRI Verbleib

2023 2043 Auslieferungen
Bestand 2024-2043

Abbildung 1.1: Prognose des Flugzeugbedarfs fiir Passagiermaschinen mit > 100 Sitzpldtzen und
Frachtmaschinen mit > 10 t Zuladung nach [Air24]

Das dominante Fiigeverfahren bei der Montage von Luftfahrzeug-Strukturen ist das Nieten
[Ray06]. Die Anzahl notwendiger Nietbohrungen schwankt je nach Flugzeugtyp und Quelle in
dem Bereich von 230.000 - 750.000 fiir Mittel- und Langstreckenflugzeuge [Airl5], [Dom+-22].
Aktuell findet bei der Bohrungsherstellung eine Transition von manuellen Bohrverfahren
hin zu semi-automatischen und automatischen Prozessen mit sensorintegrierten elektrischen
Maschinen statt [Hin419a]. In der Zukunft wird von einer dominierenden Koexistenz beider
letztgenannten Verfahren ausgegangen [SGR23|. Aktuell wird unabhéngig vom Bohrprozess der
Werkzeugwechsel oftmals nach einem festen Zyklus vorgenommen, und die Qualitatskontrolle
ist mit einem hohen manuellen Aufwand verbunden [Hin+19a].

Die kiinstliche Intelligenz (KI) und deren Subkategorie maschinelles Lernen (ML) haben in
den letzten Jahren im téglichen Berufs- und Privatleben vieler Menschen Einzug gehalten.
In der Produktion ist ebenfalls ein Wachstum der KI-Anwendungen zu beobachten. Die-
se finden beispielsweise in den Bereichen der Kundenbetreuung, Performanceoptimierung,
automatischer Entscheidungsfindung, Nachfrageprognose, vorausschauender Wartung, Ma-
schineniiberwachung und Qualitatskontrolle ihren Einsatz [MS24]. Als Anwendungstechniken
sind hierbei das maschinelle Lernen zur Sensordatenverarbeitung, die Sprachverarbeitung,



das maschinelle Sehen oder die generative KI zur Erzeugung einer angeforderten Informa-
tion zu nennen [FD24]. Die Prognosen diverser Beratungs- und Technologieakteure sagen
aufgrund der KI-Potentiale einen rasanten Anstieg der Kl-basierten Anwendungen in der
Industrie voraus. Je nach Quelle wird ein Gesamtwachstum zwischen 600 % und 1400 % in
den néchsten 5 Jahren prognostiziert [Bus25], [Pol24]. Der Einsatz des maschinellen Lernens
wird durch die immer groferen Datenmengen (= Big Data) ermoglicht. Dies erfordert jedoch
die Weiterentwicklung der etablierten Strategien zur Datenverarbeitung, da sich die Big Data
Eigenschaften von denen der traditionellen Daten unterscheiden, siehe Abbildung 1.2.

- Volumen +
- Vielfalt +
‘schwindigkeit +

Big Data

roduzierbarkeit -

Abbildung 1.2: Wandlung der Industriedaten nach [MS24, S. 125]

Die Motivation dieser Arbeit entspringt aus dem Potential der Massendaten bei der Boh-
rungsfertigung in der Luftfahrzeug-Strukturmontage. Durch eine Sensorintegration und damit
verbundene Datenerfassung in diesem héufig wiederholten Prozess bietet sich die Anwendung
der ML-Methoden innerhalb der Prozessiiberwachung an. Trotz des teilweise erfolgten Einsat-
zes maschineller Lernverfahren in Produktionsprozessen besteht eine Forschungsliicke bei deren
Anwendung im Bereich des semi-automatischen Bohrens. Daher wird in dieser Dissertation die
Vorhersagegiite uniiberwachter und iiberwachter ML-Algorithmen bei den Zielgréen der An-
omaliedetektion, Prozesszustand-, Werkstiickqualitit- und Werkzeugverschlei-Uberwachung
semi-automatischer Bohrprozesse zur Herstellung von Durchgangsbohrungen beim Bohren ins
Volle mit Wendelbohrern untersucht. Als Grundlage dienen dazu eigenstandig aufgenommene
Versuchsdaten mit einer hohen Prozessvariation mithilfe der elektrischen semi-automatischen
Bohrvorschubeinheit SmartADU. Innerhalb der durchgefithrten ML-basierten Modellierung
werden vielfaltige Einflussfaktoren auf die Vorhersagegiite, wie beispielsweise Sensorart,
Feature-Vorbereitung oder ML-Algorithmus, untersucht. Als Ergebnis werden ZielgroBen mit
geeigneter, bedingt geeigneter und nicht geeigneter Vorhersagegiite identifiziert.

Bei Zielgroflen mit hohen Vorhersagegiiten wird mit den entwickelten Methoden der Weg zur
automatischen Prozessiiberwachung sowie optimaler Werkzeugstandzeit-Ausnutzung geebnet.
Dies verspricht hohe Kosten- sowie Ressourceneinsparungen. Die frei gewordenen Kapazitaten
konnen zum Abarbeiten des anfangs erwahnten Auftragsbestandes in der Luftfahrtindustrie
genutzt werden, was zu einem globalen Wettbewerbsvorteil bzw. Produktionssicherung in
bestehenden Luftfahrtindustrie-Clustern beitragt.

Diese Arbeit ist am Institut fir Produktionsmanagement und -technik der Technischen
Universitdat Hamburg aufbauend auf dem offentlich geférderten Projekt des Luftfahrtfor-
schungsprogramms V-2 mit dem Akronym SmartADU2020 (Férderkennzeichen 20Q11522)
entstanden.



2 Wissenschaftliche und technische
Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Grundlagen dieser Arbeit erklirt, bei denen davon auszugehen
ist, dass diese ausreichend erforscht sind. Dies betrifft die Grundmechanismen des Fertigungs-
verfahrens Bohren, die in der Industrie etablierte klassische Produktionsprozess-Uberwachung
sowie die Grundlagen des maschinellen Lernens (ML).

2.1 Fertigungsverfahren Bohren

In den nichsten Abschnitten wird auf die Verfahrensgrundlagen der Bohrbearbeitung und
die dabei eingesetzten Werkzeuge eingegangen. Anschlieflend erfolgt die Einfiihrung in die
Prozessgrofien, die Qualitatskennzahlen und die Verschleilformen der Werkzeuge.

2.1.1 Verfahrenstechnische Grundlagen und Werkzeuge

Das Bohren zeichnet sich als ein spanabhebendes Fertigungsverfahren mit einer rotatorischen
Schnittbewegung und einer Vorschubbewegung in Richtung der Drehachse aus. Es wird in
die Gruppe der trennenden Fertigungsverfahren mit bestimmter Schneide eingeordnet. Die
Drehung kann vom Werkzeug oder dem Werkstiick erzeugt werden. In dieser Arbeit wird
die Verfahrensgruppe Bohren ins Volle zur Herstellung von Durchgangsbohrungen mit einem
Wendelbohrer (auch als ,Spiralbohrer® bezeichnet), welcher die am meisten verwendete
Bohrwerkzeugart reprasentiert, untersucht. Daher konzentrieren sich die kommenden Inhal-
te ausschliefllich auf diese Doméne. Der Aufbau eines Wendelbohrers mit der Skizze der
Verfahrenskinematik ist in der Abbildung 2.1 zu sehen [DIN 8589-2], [DIN 8580], [Pau08,
S. 134-143], [KT93], [Heil4].

Der Wendelbohrer setzt sich aus einem Schaft, dem Schneidteil mit Spannuten und Fiih-
rungsfasen inklusive Nebenschneiden sowie der Spitze mit der Haupt- und Querschneide(n)
zusammen. Der grofite Teil der Zerspanarbeit wird an den Hauptschneiden umgesetzt. Die
Fiihrungsfasen dienen der Stabilisation des Bohrers, die Spannuten gewahrleisten die Spanab-
fuhr, und die Nebenschneiden beeinflussen die Qualitdt der Bohrungswand. Die Geometrie
und der Schneidstoff konnen anforderungsgerecht gestaltet werden [Pau08, S. 134-143], [Klo18,
S. 568-576].

Der Spanwinkel an den Hauptschneiden hat einen variablen Verlauf und sinkt vom hochsten
Wert an den Schneidenecken () hin zum niedrigsten Wert am Ubergang zur Querschneide (o)
ab. In gleicher Weise erfolgt die Definition des Seitenfreiwinkels oy und des Seitenkeilwinkels
B ausgehend von der Schneidenecke. Der Spitzenwinkel o entspricht dem doppelten Werkzeug-
Einstellwinkel £ und weist einen Gestaltungsbereich von etwa 90° bei harten Kunststoffen
bis etwa 140° bei langspanenden Leichtmetallen auf [Klo18, S. 568-576].
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Querschneide Haupt-Freifliche

Hauptschneide Neben-Freifliche

; 2 Fiihrungfase mit
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Abbildung 2.1: Aufbau und Verfahrenskinematik des Wendelbohrers nach [DIN 1412], [DIN 6581] (n
= Drehzahl, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, Dyom = Nenndurchmesser, l1 = Gesamtlinge,
ly = Spannutlinge, I3 = Schneidlinge, v; = Seitenspanwinkel, o = Spitzenwinkel)

Bei der Anschliffform der Bohrerspitze hat sich priméar der Kegelmantelanschliff durchgesetzt
[DIN 1412]. Als Schneidstoff werden vorwiegend Schnellarbeitsstahl und Vollhartmetall einge-
setzt. Letzterer ermoglicht hohere Schnittgeschwindigkeiten (z. B. bis v, = 1000 m/min bei
Aluminiumlegierungen) und Vorschiibe pro Werkzeugumdrehung f bei besserer Verschleififes-
tigkeit, dabei werden jedoch héhere Anforderungen an Positioniergenauigkeit, Kithlung und
Maschinensteifigkeit gestellt. Bei Bedarf kann die Kithlmittelzufuhr iiber die Spannuten oder
integrierte Kiihlkanile erfolgen [Pau08, S. 134-143], [Diel6, S. 134-138], [Heil4].

2.1.2 Prozessgrofien

Die Schnittgrofien Vorschub pro Werkzeugumdrehung f und Drehzahl n werden durch die
Prozesseinstellungen vorgegeben. Daraus leiten sich mit dem Nenn-Durchmesser D,,,,, und
der Zéhnezahl z die Schnittgeschwindigkeit v. und der Vorschub pro Schneide f, ab, siche
Abbildung 2.2. Durch die Uberlagerung einer translatorischen und rotatorischen Bewegung
folgen die Hauptschneiden einer schraubenférmigen Bahn. Als Wert der Schnittgeschwindig-
keit v, wird die Grofle an den Schneidenecken definiert, da v, zur Bohrermitte abnimmt und
an der Spitze v, = 0 betrdgt. Daher ist wihrend des Zerspanprozesses in der Mitte an der
Querschneide nur eine Druck- und keine Schnittbewegung vorhanden, was hohe Vorschub-
krafte F'ry/Fys zur Folge hat. Des Weiteren sind in der Abbildung 2.2 die Spanungsgréfien
Spanungsdicke h., Spanungsbreite b. und Spanungsquerschnitt A. skizziert.

Die Zerspankraft F,.. an einer Schneide setzt sich aus den orthogonalen Komponenten
Vorschubkraft Fy, Schnittkraft F. und Passivkraft F}, gemafl der Gleichung 2.1 zusammen.
Bei einem zweischneidigen Wendelbohrer mit einem symmetrischen Anschliff gleichen sich die
Passivkrafte F,; und die Schnittkrafte F; an den beiden Schneiden aus und die Vorschubkraft
addiert sich aus den einzelnen Anteilen zusammen. Die Kraftresultierenden greifen in einem
ungefahren Abstand H. von der Bohrerachse an jeder Schneide an. Mit H, lésst sich das
wirkende Schnittmoment M, geméfl Gleichung 2.2 berechnen. Als abgeschétzter Wertebereich
fir H. ist das Intervall H, = [0,15+ Dyom; 0,32 - D,y in einschlégiger Literatur angegeben.
In der Tabelle A.2 im Anhang A.1.2 sind die Kraft- und Drehmomentanteile an einem
Wendelbohrer verglichen. Das Schnittmoment M, wird mehrheitlich an den Hauptschneiden
und die Vorschubkraft Iy an der Querschneide iibertragen.
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Abbildung 2.2: Spanungsgrifien und Zerspankrifte an einem Wendelbohrer nach [Klo18, S. 577-580]
(n = Drehzahl, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, Dyom = Nenndurchmesser, o =
Spitzenwinkel, f, = Vorschub pro Zahn und Werkzeugumdrehung, h. = Spanungsdicke, b, =
Spanungsbreite, A. = Spanungsquerschnitt, a, = Schnitttiefe, F,; = Passivkraft an der Schneide 1,
F.; = Schnittkraft an der Schneide i, Fy; = Vorschubkraft an der Schneide i, H. = Abstand
zwischen Bohrachse und Kraftangriffspunkt)

err:\/Ff2+Fg+Fp2 (2])

M,=F. H, 2 (2.2)

Die Abschéatzung der Schnittkraft an der Hauptschneide ldsst sich beispielsweise mittels
des (empirischen) Schnittkraftgesetzes nach KIENZLE durchfithren [Kie52], [Klo18, S. 578,
[Pau08, S. 145], [DT11, S. 59]. Dabei sind unterschiedliche Korrekturfaktoren fiir die Schnitt-
parameter, Spanungsgroflen und Werkzeuggeometrie zu verwenden. Bei Wendelbohrern mit
Kegelmantelschliff entstand die experimentell ermittelte Abschatzung, dass die Vorschub-
und Schnittkraft (als Summe tber die Schneiden) sich in einem &hnlichen Bereich bewegen
(Fy =~ F.). Zusétzlich zu der Zerspankraft F., wirken zwischen den Fasen des Bohrwerkzeugs
und der Bohrungswand Reibungskrafte. Die in diesem Abschnitt dargestellten Grundlagen
basieren auf den Werken [Pau08, S. 144-188], [Klo18, S. 577-580], [Diel6, S. 136-146].

2.1.3 Kenngroflen der Werkstiickqualitat

Das Einhalten der Qualitatsanforderungen innerhalb der vorgegebenen Wirtschaftlichkeits-
und Technologiegrenzen ist das primére Ziel eines Fertigungsprozesses. In der Abbildung
2.3 erfolgt eine eigens erstellte Systematisierung unterschiedlicher Qualitatseigenschaften
orientiert auf den Ausfithrungen in [Hin2la], [Pau08], [Diel6], [Dosl5]. Zum Teil sind die
quantitativen Bewertungskennzahlen fir einzelne Qualitétskriterien offenkundig (z. B. beim
Durchmesser). Bei einigen anderen Qualitédtskriterien (z. B. Decklagen-Delamination) sind
unterschiedliche Bewertungskennzahlen anwendbar. Nachfolgend wird nur auf die als am
relevantesten eingeschéitzten und damit in dieser Arbeit untersuchten Qualitatseigenschaften
eingegangen.
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Abbildung 2.3: Systematisierung der Qualititseigenschaften von Bohrungen aufbauend auf [Hin21a,
[Pau08], [Diel6], [Dos15]

2.1.3.1 Grat am Bohrungsein- und -austritt

Gratbildung am Bohrungsein- und -austritt entsteht durch eine Werkstoffausfransung des
plastisch verformten Restmaterials bei der Bearbeitung von metallischen Werkstoffen. Bei
FVK-Werkstoffen besteht der Grat aus Resten der Matrix [Pau08], [Pfel4], [Aur+09]. Grund-
sdtzlich ist der Austrittsgrat kritischer, da dieser meist grofler und die Austrittsseite der
Bohrung schwieriger zugénglich ist. In [MKDO01] wird folgende Gratformen-Klassifikation
vorgeschlagen (siehe weiterfithrend Abbildung A.1 im Anhang A.1.2):

o gleichmdajfiger Grat: Dieser entsteht bei geringen Vorschiiben und Drehzahlen und
zeichnet sich durch eine niedrige und gleichméaflige Grathohe sowie eine Gratkappe aus.

o Kronengrat: Die Grathohe ist unregelméflig und entsteht infolge hoher Vorschiibe.
o transienter Grat: = Ubergangsform zwischen dem gleichméifigem Grat / Kronengrat

Zur Quantifizierung der Gratbildung sind unterschiedliche Kennzahlen méglich, siehe dazu
die Abbildung 2.4. Im Rahmen dieser Arbeit wird die Messung der in Industrie haufig
verwendeten maximalen Grathohe umgesetzt. Die Betrachtung der Gratbildung ist essentiell,
da tiberstehender Grat einen Einfluss auf das Absinken der Vorspannung bei Nietverbindungen
und damit deren Betriebsfestigkeit hat [Bu+-16], [Hin21a, S. 238]. Zudem bildet iiberstehender
Grat ein Verletzungsrisiko fiir Menschen und ein Schadigungsrisiko fiir Bauteile. Beim
Uberschreiten von entsprechenden Grenzwerten ist in der Luftfahrt-Produktion daher eine
(oftmals manuelle) aufwendige Nacharbeit notwendig [Hin+19a].

Die Erhohung des Vorschubs pro Werkzeugumdrehung f und damit der Vorschubkraft F'; ldsst
auch die Grathohe ansteigen [PR86]. Steigender Werkzeugverschleifl fithrt bei der Bearbeitung
von Aluminium- und Titanlegierungen ebenfalls zu erhéhter Gratbildung [EDW17], [MJX21].
Mit steigender Schnittgeschwindigkeit v. erhoht sich auch die Grathohe beim Bohren der am
haufigsten verwendeten Titanlegierung Ti6Al4V, da hierbei das plastische Umformvermégen
bei hoheren Temperaturen ansteigt [Jan03]. Daraus ldsst sich ableiten, dass die Grathohe
durch Kiithlung gesenkt werden kann. Zudem wird in [Hin21a, S. 239] beschrieben, dass die



KAPITEL 2: WISSENSCHAFTLICHE UND TECHNISCHE GRUNDLAGEN

e Breite Eintrittsgrat
Kernbreite Elntrlttsgrat/

Hohe Eintrittsgrat

Eintrittsgrat

777, 77
Werkstiick Bohrung /7

» Breite Austrittsgrat

Hohe Austrittsgrat Austrittgrat

Hohe exzessiver

Austrittsgrat v
exzessiver Austrittsgrat / Ef f eKernbreite Austrittsgrat

Abbildung 2.4: Gratbildung nach [Pil+12] (f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, n = Drehzahl)

Gratbildung eine Abhangigkeit vom Umformvermogen des Werkstoffs aufweist. In [Pil+12]
wird beim Bohren von Aluminium (Legierung A199.7Mg0.5Cu-H24) festgestellt, dass eine
Austrittsgrat-Senkung durch die Reduktion des Vorschubs pro Werkzeugumdrehung f, die Er-
hohung der Schnittgeschwindigkeit v. und eine steifere Aufspannung des Werkstiicks erreicht
wird. Die Autoren von [Abd+15] stellen dazu im Gegensatz fest, dass die Austrittsgrat-Hohe
bei Titan (Ti6Al4V)- und Aluminiumlegierungen (Al7010-T7451 und Al2024-T351) am nied-
rigsten im mittleren Bereich des jeweiligen werkstoffspezifischen Vorschub-Parameterraums
ist.

Die Gratvermessung ist durch taktile Messsysteme oder optische Mikroskope moglich. Dabei
werden jedoch haufig nur einzelne Kennzahlen, wie z. B. die Grathohe erfasst. Mit einer 3D-
Vermessung (z. B. Erfassung mittels eines 3D-Laserscanning-Mikroskops oder Fokusvariation)
ist eine ganzheitliche Graterfassung und -auswertung moglich.

2.1.3.2 Bohrungsdurchmesser

Der Bohrungsdurchmesser ist als Mafitoleranz an die Formtoleranzen Rundheit und Zylin-
drizitat gekoppelt. In Summe sind diese Qualitdtsmerkmale bedeutend zur Herstellung der
Passung von Nietverbindungen bei der Flugzeug-Strukturmontage. Eine gute Zentrierung,
unverschlissener Bohrer sowie ein moglichst ideal-symmetrischer Anschliff des Bohrers sind
die Voraussetzung zur Vermeidung von Uberweite und Konizitit und damit Einhaltung der
Durchmessertoleranz. Im Falle von unsymmetrischen Werkzeugen lauft die Radialkraft des
Bohrers um und sorgt fiir die Aufweitung des Bohrlochs [Pau08, S. 152], [Klo18, S. 575],
[BNN11], [KHS12]. Des Weiteren kann auch das Werkstiick fiir eine mangelhafte Zentrierung
des Bohrers sorgen. Werkstoffinhomogenitiaten oder geringe bzw. variierende Steifigkeit gelten
dabei als mogliche Ursachen [Pau08, S. 151]. Insbesondere beim Bohren im unidirektionalen
CFK tritt eine z. T. hohe radiale Deformation in Abhéngigkeit der Faserorientierung auf.
Aufgrund des orthotropen Elastizitatsverhaltens wird hierbei die Problematik von unrun-
den Bohrungen verscharft [Hin21a, S. 203|, [Hin+07]. Zudem wird in [Hin21a, S. 203] ein
steigender Bohrungsdurchmesser (Jp bei schnellerer Schnittgeschwindigkeit v, durch die
thermische Ausdehnung des Werkzeugs begriindet und auf die ,,mogliche Adhésion und Kalt-
verschweiffung von Werkstoffmaterial an den Fithrungsfasen“ als Ursache fiir Abweichungen
des Bohrungsmafles bei metallischen Werkstoffen hingewiesen.

Nach [KHS12] entstehen in Inconel 718 Aufweitungen des Bohrdurchmessers @p durch
prozessbedingte Schwingungen, Verformung des Werkzeugs sowie Erhohung von Vorschub
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pro Werkzeugumdrehung f und Schnittgeschwindigkeit v.. Die Autoren von [BNN11] stellen
dazu teilweise gegensitzlich fest, dass die genauesten Durchmesser ()p beim Bohren in Stahl
mit hohen Schnittgeschwindigkeiten v, und Uberflutungsschmierung erreicht werden. Laut
[Cel14] sorgt die Erhohung des Vorschubs pro Werkzeugumdrehung f und des Werkzeug-
Spitzenwinkels ¢ beim Bohren von TiAl6V4 fiir ein Ansteigen des Bohrungsdurchmessers
()p. Beim Bohren von Luftfahrt-Aluminiumlegierungen brachten weitere Untersuchungen
gegensatzliche Ergebnisse zum Einfluss des Vorschubs pro Werkzeugumdrehung f und der
Schnittgeschwindigkeit v. auf den Durchmesser @ p hervor [KBK09], [KKBO08|, [Gia+16].

2.1.3.3 Rauigkeit der Bohrungswand

Bei der Randzonenbetrachtung von Bohrungen ist die Rauigkeit an der Bohrungswand von
Bedeutung, da sie einen signifikanten Einfluss auf die Betriebsfestigkeit der Fiigeverbindung
hat [Hin21a, S. 238]. Als Kennzahlen werden hierbei meist eindimensionale Werte wie der
Mittenrauwert R, (in dieser Arbeit als QQgr, bezeichnet) aus aufgenommenen 2D-Verldufen
berechnet, siche Abbildung 2.5. Auch bei dieser Qualititskenngrofle hat fortschreitender
Werkzeugverschleil beim Bohren von Stahl- und Titanlegierungen negative Auswirkungen,
die durch héheren Schmiermitteleinsatz abgemildert werden konnen [BNN11], [Osm+18],
[EDW17]. Dazu im Gegensatz wird von den Autoren in [Zed+13] wiahrend der Bearbeitung
der Aluminiumlegierung 6061-T6 festgestellt, dass ohne Schmierung oder mit Minimalmengen-
schmierung bessere Rauigkeitskennwerte erreicht werden als bei Uberflutungsschmierung.

bearbeitete

Mittellinie
des Profils

Senkrechtschnitte Einzelmessstrecke

Abbildung 2.5: Rauigkeitskennwerte nach [Klo18] (x = Lingskoordinate, z = Hohenkoordinate, Ry
= mazimale Rautiefe, R, = Tiefe des grifiten Profiltales, R, = Héhe der grifiten Profilspitze)

Werkstoffverfestigungen an dem Werkzeug aufgrund von Adhésion sowie Press- oder Kalt-
verschweiflung beeinflussen die Oberflichenrauigkeit metallischer Werkstoffe negativ. Ausrei-
chende Kiihlschmierung sowie eine zuverlassige Spanabfuhr wirken sich dagegen positiv auf
die Rauigkeitskennwerte aus [Hin21a, S. 237], [Klo18, S. 290]. Laut [Waq+16] und [CYO16]
ist die Kombination von hoher Schnittgeschwindigkeit v, und niedrigem Vorschub pro Werk-
zeugumdrehung f vorteilhaft im Hinblick auf die Oberflichenrauigkeit beim Bohren der
Titanlegierung Ti6Al4V. Wahrend der Bearbeitung unterschiedlicher Aluminiumlegierungen
stellen die Autoren in [Aam+20] und [Gia+16] dagegen fest, dass mit der Erhohung der
Schnittgeschwindigkeit v, auch die Rauigkeit steigt. Bei FVK-Werkstoffen mit unidirektiona-
lem Gelege ist die Rauigkeit an der Bohrungswand abhéngig von Fasertrennwinkel § [RHV12].
Hohe Schnittgeschwindigkeiten v, sorgen beim Bohren von CFK fiir eine Verbesserung der
Rauigkeitskennwerte aufgrund der Matrixverschmierung [VS18], [Mel+16], wohingegen hohe
Vorschiibe nachteilig sind [VS18], [Vos+17].
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Als entsprechende Untersuchungsmethoden haben sich zum einen das taktile Tastschnitt-
verfahren etabliert. Dabei wird ein 2D-Profil der Oberfldche erstellt. Zum anderen ist die
3D-Erfassung der Oberfliche mit optischen Verfahren, analog der Gratmessung, moglich.

2.1.3.4 Delamination am Bohrungsaustritt bei FVK-Werkstoffen

Als Delamination wird bei FVK-Werkstoffen das Ablésen von Laminatschichten am
Bohrungsein- oder -austritt bezeichnet, sieche Abbildung 2.6. In der Literatur wird zwischen
der peel-up-Delamination am Bohrungseintritt und der push-out-Delamination am Bohrungs-
austritt unterschieden. Die Abbildung A.2 im Anhang A.1.2 stellt die Delaminationsarten
und -mechanismen weiterfithrend dar [Gen+19]. Der Entstehungsmechanismus beruht auf
mechanischen Spannungen zwischen den Laminatschichten infolge der Vorschubkraft F,
die hoher als die Zwischenlagen-Festigkeit sind, was zu Briichen in der Matrix und den
Fasern fithrt [Hin21a, S. 214]. Nach [Sch14] ist vor allem die Faserorientierung der Decklage
von Bedeutung fiir die Delaminationsbildung. Da die Austritt-Delamination einen héheren
Schweregrad aufweist, liegt der Fokus in der Literatur oft auf dieser Schadigungsform [Hin21a,
S. 97]. Daher wird in dieser Arbeit ausschliefllich diese Schadigungsform behandelt, die in
weiterer Ausfithrung vereinfacht als ,Delamination” bezeichnet wird.

Es existieren unterschiedliche Kennzahlen zur quantitativen Erfassung der Delamination.
Dabei erfolgt oftmals das Berechnen einer dimensionslosen Kennzahl durch das Beziehen
einer Delaminations-Messgrofie auf die Bohrungsgrofle. So kann z. B. der maximale Radius
der Delamination auf den Bohrungsdurchmesser oder der Flacheninhalt der Delaminati-
on auf den Flicheninhalt der Bohrung bezogen werden [Che97]|, [MRS92|, [DCAQ7]. Die
Delamination wird durch die Werkzeuggeometrie, den Werkzeug-Verschleizustand und die
Prozessbedingungen bestehend aus Schnittparametern und Randbedingungen beeinflusst.
Mit zunehmendem Werkzeugverschleif3, beispielsweise in Form der Schneidkantenverrundung,
kann ein Anstieg der Delamination beobachtet werden [Fer+21]. Der Einsatz von alternativen
Bohrergeometrien, wie z. B. Mehrpunkt- oder Fischschwanzbohrer oder die Anwendung des
Stufenbohrens bewirkt eine Delamination-Senkung [Klo18, S. 404], [Ahm09].

In [Gen+19], [Ahm09] wird zusammenfassend festgestellt, dass die Delamination in einem
hohen Mafle von der Vorschubkraft F'y abhangt und folglich tiber die Vorschub-Einstellung
die Delaminationseffekte beeinflusst werden. So bewirkt eine adaptive Vorschubreduktion
im Austrittsbereich eine Verminderung der Delamination. Des Weiteren wirken sich hohe
Schnittgeschwindigkeiten v, als vorteilhaft aus. An der Bohrungs-Austrittsseite ist die Del-
amination unabhingig von dem Werkzeug-Spitzenwinkel ¢ und kann durch den Einsatz
scharfer Werkzeuge mit geringer Hauptschneiden-Abflachung V4 signifikant gesenkt bzw.
vermieden werden [Sch14]. Des Weiteren wird Delamination durch die Anwendung adaptiver
Spannsysteme, bei denen die Abstiitzung der Materiallagen am Bohrungseintritt erfolgt,
reduziert [Klo17]. In der Abbildung 2.6 ist die Abhédngigkeit der Delaminationsbereiche vom
Fasertrennwinkel 6 an der Werkstiick-Austrittsseite dargestellt. Die grofite Delamination
entsteht bei # = 90°, da hierbei die Fasern der Schneide ausweichen, was ein Einreiflen der
Decklage zur Folge hat [Hin21a, S. 97].

Am meisten verbreitete Verfahren zur Aufnahme der Delamination sind Computertomographie,
Ultraschall- und optische Priifung [Hae+16], [BDGO0S8], [DCAOQT].
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Abbildung 2.6: Ausbildung der Delamination an der Werkstick-Austrittsseite nach [Hin21a, S. 97]
(o = Spitzenwinkel, f= Vorschub pro Werkzeugumdrehung, v. = Schnittgeschwindigkeit)

2.1.3.5 Faseriiberstand am Bohrungsaustritt bei FVK-Werkstoffen

Die Entstehung von Fasertiberstdnden bei FVK-Werkstoffen kann an der Austrittsseite
des Werkstiicks beobachtet werden. Diese ist gekoppelt an die beschriebene Delamination
[Hin21a, S. 93], [Klo18, S. 403], siche Abbildung 2.6. Aus diesem Grund kann bei der
Erklérung der Schadigungsmechanismen, Einflussgrofien, Kennzahlen und Messmethoden
auf die Ausfithrung zu der Delamination am Bohrungsaustritt verwiesen werden. Nach
[Hin2la, S. 98] kann das Auftreten von Faseriiberstdnden im Fasertrennwinkel-Bereich
90° < 6 < 180° damit erklart werden, dass hierbei die Fasern den Schneiden ausweichen
konnen. Im Bereich des Fasertrennwinkels § = 90° werden die Faseriiberstdnde senkrecht zur
Decklagen-Laminatebene belastet, was zu hohen Delaminations-Schadigungen fithrt [HH13].
Faseriiberstande sind durch Nachbearbeitung korrigierbar.

2.1.4 Kenngroflen des Werkzeugverschleifles

Die Verdnderung des Werkzeugs und damit die Ausbildung diverser Verschleiiformen ist
das Ergebnis der Beanspruchung wahrend des Zerspanprozesses und dabei wirkender Ver-
schleifmechanismen, siehe dazu der Ablauf in der Abbildung 2.7. Als Verschleiiform werden
stoffliche und geometrische Veranderungen der Schneide bezeichnet [Hin21a, S. 80]. Oftmals
entsteht eine Verschleifiform als Folge mehrerer VerschleiBimechanismen. Umgekehrt kann ein
Verschleiimechanismus mehrere VerschleilSformen erzeugen. Im Folgenden werden die Ver-

schleifimechanismen mit ihren Entstehungsursachen gemafl einschlagiger Literatur erlautert
[Hin21b], [Klo18, S. 84], [Pau08, S. 47|, [Fril8, S. 257].

Der VerschleiSmechanismus Abrasion entsteht, wenn harte Korper den Schneidstoff in des-
sen Oberflichenbereichen abtragen oder es zu einer hohen tribologischen Beanspruchung
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Abbildung 2.7: Verschleifiprozess am Werkzeug (eigene Darstellung nach [Hin21b], [Klo18], [Diel6])

des Schneidstoffs kommt [Klo18, S. 83|. Die Oberfidchenzerrittung wird durch eine schwel-
lende thermo-mechanische Beanspruchung des Schneidstoffs hervorgerufen. Dies ist beim
unterbrochenen Schnitt und dem Einsatz von Kiihlschmierstoffen der Fall. Bei der thermome-
chanischen Uberbeanspruchung kommt es zur plastischen Verformung oder dem Ausbruch
des Schneidstoffs, wenn die Steifigkeit der Werkzeuggeometrie bei hohen Schnittkréften nicht
ausreichend oder der Schneidstoff zu sprode ist. Adhdsion lasst sich mit der Affinitdt von
Werkstoff und Schneidstoff, was zur Ausbildung atomarer Bindungen zwischen den Reibpart-
ner fithrt, erklaren. Dieser Effekt ist in einem starken Mafle von der Temperatur und damit
der Schnittgeschwindigkeit abhingig. Die entstandenen Verschweiflungen des abgetragenen
Werkstoffs an der Schneidstoffoberfliche sorgen bei ihrer Abtrennung fiir Ausbrockelungen.
Bei einer tribochemischen Reaktion kommt es bei hohen Temperaturen zu Diffusions- und
Oxidationsvorgangen des Schneidstoffs. Dieser Effekt wird durch bestimmte Werkstoff- und
Schneidstoffpaarungen sowie hohe Schnittgeschwindigkeiten begiinstigt.

Die Erklédrung jeglicher auftretender Verschleifformen wiirden den Rahmen dieser Arbeit
sprengen. Bevor in folgenden Abschnitten die in dieser Arbeit betrachteten Verschleiflformen
analysiert werden, erfolgt der Ubersicht halber die Nennung der géingigsten Verschleififor-
men beim Bohren: Kolkverschleif, Freiflachenverschleifl, Eckenverschleifl, Schneiden- und
Eckenausbruch, Querrisse, Kammrisse, plastische Verformung, Aufbauschneide, Oxidati-
onszonen (Verzunderung), Schneidkantenverrundung, Ausbruch durch Pressverschweifiung,
Ausbrockelung durch Aufbauschneide.

Als Standzeit wird die ,Schnittzeit, die ein Werkzeug im Eingriff bleiben kann, bis es nach-
geschliffen oder seine Schneide gewechselt werden muss“ [Pau08, S. 50] bezeichnet. Das
Standzeitende wird an einem bestimmten Kriterium festgelegt, welches nicht tiberschritten
werden darf. Zwischen der Schnittgeschwindigkeit v, und den Standzeitkriterien Verschleifmar-
kenbreite oder Kolktiefe kann ein exponentieller Zusammenhang mit der daraus abgeleiteten
TAYLOR-Geraden festgestellt werden. Im Allgemeinen (Ausnahme: Verschleifiform Aufbau-
schneide) kann gesagt werden, dass die Erhohung der Schnittgeschwindigkeit v. und des
Vorschubs pro Werkzeugumdrehung f zum Anstieg des Werkzeugverschleifles fithren. Zur

spezifischen Erklarung sei auf einschliagige Fachliteratur verwiesen [Pau08], [Klo18], [Hin21a],
[CYO16], [DABI6].

Bei der Zerspanung von Titanlegierungen hat die thermische Belastung einen wesentli-
chen Effekt aufgrund der niedrigen Warmeleitféhigkeit des Werkstoffs [Wes07]. Wéhrend
der Bohrbearbeitung von FVK-Werkstoffen stellt der abrasive Verschleil die dominierende
VerschleiBgrofie bei Hartmetallbohrern dar [Farll]. Diesem Effekt kann durch den Einsatz be-
schichteter Werkzeuge begegnet werden [Hin21a, S. 201]. In [Aam+20] wird zusammenfassend

11



2.1: FERTIGUNGSVERFAHREN BOHREN

festgestellt, dass die Adhésion und die daraus resultierende Aufbauschneidenbildung ein signi-
fikanter Verschleiimechanismus beim Bohren von Aluminium ist. Diese Verschleifiform kann
durch das Setzen passender Schnittgeschwindigkeiten bedeutend reduziert werden [Klo18]. In
den kommenden Abschnitten wird auf die in dieser Arbeit untersuchten Verschleififormen
naher eingegangen.

2.1.4.1 Freiflachenverschleifl an der Hauptschneide mit der Kenngrofle maximale
Verschleilmarkenbreite

Diese Art der Verschleifform wird hauptséchlich abrasiv verursacht [Pau08, S. 45]. Die
Quantifizierung erfolgt durch die meist optische Vermessung der charakteristischen Ver-
schleifimarken, sieche Abbildung 2.8. Es ist moglich, z. B. den mittleren oder maximalen
Kennwert der Verschleiimarkenbreite zu extrahieren. Die VerschleiSmarkenbreite nimmt zu
den Schneidenecken hin aufgrund der dort héheren Schnittgeschwindigkeiten zu [Pau08].
Nachfolgend wird in diesem Werk die maximale Verschleilimarkenbreite als V4 5 definiert und
ausschlieBlich diese Grofle genutzt.

Nebenschneide )
Hauptschneide

Abbildung 2.8: Verschleiffmarke am Werkzeug nach [Pau08] (Vg = mazimale
Verschleiffimarkenbreite)

2.1.4.2 Schneidenausbruch an der Freifliche der Hauptschneide mit der
Kenngrofle Ausbruchsfliche

Als Ursache fiir Schneidenausbriiche werden zu hohe Vorschiibe, zu grofle Freiwinkel, zu hohe
Schneidstoffhirte oder Spiel in dem Spindelvorschub genannt [Pau08, S. 148], [Diel6, S. 28|.
In [Jun22b| wird die Quantifizierung des Ausbruchs durch die Aufnahme der Ausbruchsflache
Via aus der Freifliche vorgeschlagen und im Prozess iiberwacht. Die Erscheinung und
Quantifizierung von V4 kann im spéteren Abschnitt 5.2.4 zu den experimentellen Methoden
in der Abbildung 5.18 eingesehen werden.

2.1.4.3 Schneidkantenverrundung mit der Kenngrofle Schneiden-Abflachung

Der Schneidstoffabtrag an der Schneidkante kann aufler durch die Verrundung der Schneide
ebenfalls mithilfe der Abflachung der Schneidenspitze Ar charakterisiert werden, siehe
Abbildung 2.9 [Hin21a, S. 80|, [DT11, S. 163], [Diel6, S. 27]. Bei Bohrwerkzeugen mit einem
Kegelmantelschliff ist die Aufnahme der Schneiden-Abflachung auch fiir die Querschneide
moglich. Die in dieser Arbeit betrachteten Haupt- und Querschneidenabflachung (V4 und
Va) stellen die Distanz zwischen der Spitze einer ideal scharfer Schneide und dem néchsten
Punkt des realen Schneidenprofils dar.
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Abbildung 2.9: Schneidkantencharakterisierung nach [Hin21a, S. 80/, [DT11, S. 163] (Ar =
Schneidkanten-Abflachung, ¢ = Verschiebung der Schneidenspitze, Sy, und S, = Formparameter)

2.1.4.4 Kombination der Verschleif}formen-Kenngroflen mit der Kenngrofle
Hauptschneiden-Volumen

Verschleiffformen wie Kolkbildung, Schneidenausbruch und -verrundung, oder auch Auf-
bauschneide fithren zur Volumenédnderung der Schneiden. Die Idee der Verschleiflkenngrofie
Hauptschneiden-Volumen Vg ist, mehrere Verschleifformen der Hauptschneide in einer
Kennzahl zusammenfassend zu beschreiben [Jun22b]. Die Bestimmung des Hauptschneiden-
Volumens Vyy ist in der Abbildung 2.10 zu sehen. Basierend auf der 3D-Topografie wird das
gemittelte Schneidenprofil erstellt. Nach einer Segmentierung des Profils bzw. des Flachen-
inhalts ab einer festgelegten Bezugsdicke der Schneide wird der Rest-Flacheninhalt mit der
Lange des betrachteten Schneiden-Korpers multipliziert.

80 | Schneidenradius | linke Grenze
— rechte Grenze
um; == Schneidenkontur
— T I Fliachenprojektion
40
» -
20 ¢
Hauptschneide 0

0 20 40 60 8 pm 120

Abbildung 2.10: Verschleif(kenngrofie Hauptschneiden-Volumen Viy nach [Jun22b] (xw =
Hauptschneiden-Dickenkoordinate, zyw = Hauptschneiden-Hohenkoordinate)

2.2 Klassische Produktionsprozess-Uberwachung

Mit dem Ziel einer produktiven und wirtschaftlichen Fertigung ist die Uberwachung des
Produktionsprozesses elementar, um bedarfsgerechte Eingriffe im Ablauf moglichst zeitnah
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durchfithren zu konnen. Die Notwendigkeit entsteht aufgrund schleichender Abweichungen vom
Sollprozess oder plotzlicher Storungen, die das Bearbeitungsergebnis negativ beeinflussen oder
Schéden an der Werkzeugmaschine hervorrufen kénnen. In den folgenden Abschnitten 2.2.1
und 2.2.2 wird ein Uberblick iiber die GroBen eines Zerspanprozess sowie die Grundsystematik
und die etablierten Vorgehensweisen der Uberwachungsmethoden gegeben.

2.2.1 Zerspanprozess als System

Die Eingangsoperanden eines Zerspanprozesses werden nach DENKENA in System- und Stell-
groffen eingeteilt, siehe Abbildung 2.11. Die Systemgrifien stellen die Randbedingungen dar
und sind wahrend des Zerspanprozesses im Allgemeinen gleichbleibend. Die Stellgréfien sind
dagegen veranderlich. Mit dem Einfluss der Eingangsoperanden entstehen die Ausgangs-
operanden in Form von Prozess- und Wirkgrofien. Diese sind veranderlich und kénnen zur
Uberwachung des Zerspanprozesses genutzt werden [DT11, S. 8], [Kar01].

Q’ Prozess
S

Eingangsoperanden # ' » Ausgangsoperanden
L/
Systemgrofen Stellgrofen ProzessgroBen Wirkgroflen
e Maschine V. » Krifte * Maf3e/Form
« Werkzeug of * Leistungen Werkstiick
« Spannsystem * Spanungs- * Temperaturen || * Qualitit
e Werkstoff groflen * Schwingungen || ¢ Verschleil
« Rohteilform * Kiihlschmier- » akustische * Maschinen-
stoff Emissionen verdanderung

Abbildung 2.11: Zerspanprozess als System nach [DT11] (v. = Schnittgeschwindigkeit, f =
Vorschub pro Werkzeugumdrehung)

2.2.2 Systematisierung der Uberwachungsmethoden

Grundsitzlich kénnen die Uberwachungsmethoden in direkte und indirekte Verfahren einge-
teilt werden. Bei den direkten Verfahren werden Uberwachungs-Kenngrofien, z. B. in Form
von Werkstiickqualitat oder Werkzeugverschleifl unmittelbar erfasst. Diese Herangehens-
weise ist in der Produktionsumgebung jedoch nur eingeschrankt anwendbar (z. B. beim
Werkzeugverschleil), da die direkte Ermittlung vieler Kenngréfien sehr aufwendig ist oder
zu Prozessunterbrechungen fithrt (= offline-Uberwachung in den Fertigungs-Nebenzeiten)
[Tet+10], [BW21, S. 193]. Daher ist die direkte Kontrolle nach jedem hergestellten Artikel bzw.
nach jedem Prozessdurchlauf z. B. nur bei sicherheitskritischen Komponenten vertretbar. Im
Laborbereich oder in der Methoden-Entwicklungsphase ist die Anwendung dieser Methoden
jedoch aufgrund der hohen Genauigkeit weit verbreitet. Beispiele fiir direkte Uberwachung
sind optische Aufnahmen oder Widerstandsmessungen [Tet+10], [AS10].
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Mit den indirekten Uberwachungsmethoden werden im Prozess Signale erfasst, die mit den
Uberwachungs-Kenngréfien im Zusammenhang stehen und gleichzeitig aufwandsarm und
kontinuierlich prozessbegleitend aufgenommen werden kénnen. Deren Verkniipfung mit den
Uberwachungs-KenngroBen wird oft durch die Doménenexperten festgestellt (= Ezpertensys-
teme). Die notwendigen Sensoren konnen in den Werkzeugmaschinen bereits installiert sein
oder nachgeriistet werden. Nach der Aufnahme der Sensordaten ist eine Verarbeitung der
Zeitverlaufe mit der Extraktion charakteristischer Kennzahlen notwendig. Die Bewertung der
Kennzahlen und damit des Prozesses erfolgt oftmals mithilfe von Qualitatsregelkarten, Tole-
ranzbindern oder Trendauswertung. Die Anderung eines Signals oder eines daraus extrahierten
Kennwerts ist ein Hinweis auf Anderungen im Prozess. Des Weiteren ist die Beschreibung der
Uberwachungs-KenngroBen mithilfe von Prozessmodellen, bei denen ausgewéhlte Sensordaten
als Input agieren, moglich. Die Modellierung kann entweder auf Basis von physikalischen
Zusammenhéangen ( White-Box-Modell) oder rein auf Grundlage von Versuchsdaten erfolgen
(Black-Boz-Modell). In den sogenannten Grey-Box-Modellen erfolgt die Kombination dieser
Herangehensweisen. Zusammenfassend muss gesagt werden, dass im Vergleich zu den direkten
Methoden die indirekten Verfahren im Allgemeinen weniger akkurat sind. Die einsetzbaren
Sensoren lassen sich beispielsweise nach dem basis-physikalischen Funktionsprinzip oder der
gemessenen Sensorgrofie einteilen [Tet+10], [BW21, S. 193], [Pau08], [Klo18, S. 479].

Eine verbreitete Technik sind die Qualitiatsregelkarten. Das Ziel ist dabei zu erkennen,
ob der aktuelle Prozesszustand Abweichungen zum eingelaufen Zustand bzw. Sollprozess
aufweist. Dabei wird bewertet, ob sich das aktuelle Merkmal innerhalb statistisch festgelegter
Normgrenzen befindet. Sollte dies nicht der Fall sein, konnte dies auf Prozessanomalien oder
auflerhalb der Toleranz liegende Qualitéts- oder VerschleiBmerkmale hindeuten [Jak19, S. 84].
Im Folgenden werden die etabliertesten Ansétze zur indirekten, sensorbasierten Uberwachung
der Zielgrofien in einem Zerspanprozess aufgelistet [AS10], [Rod+02], [EKTO03], [CC19],
[CBO3]:

o Werkzeugverschleifi: Schnittkraft und -moment, Schallemission, Motorstrom, Temperatur
o Mafle und Form Werkstiick: Schnittkraft und -moment

o Oberflichengiite: Schnittkraft, Vibration, Temperatur, Lichtreflexion

o Rattern: Schallemission

o Werkzeugbruch: Vibration, Schallemission

Im Hinblick auf den Bohrprozess mit einem zweischneidigen Bohrer mit einem anndhernd
symmetrischen Anschliff gleichen sich die Schnitt- und Passivkraft (F, und F},) aus. In
diesem Fall sind die Vorschubkraft F; und das Schnittmoment M, als Uberwachungsgrofien
bedeutend [Hin21a, S. 123]. Zur Erfassung von hochdynamischen Vorgéngen bieten sich auf
dem piezoelektrischen Effekt basierende Kraftaufnehmer aufgrund ihrer hohen Steifigkeit
an. Obwohl Stromsensoren aufgrund ihrer einfachen Integration und geringer Kosten haufig
eingesetzt werden, eignen sich diese nicht zur Erfassung hochdynamischer Vorgange, da durch
die Tragheiten der Antriebe eine Tiefpassfilterung erfolgt [Klo18, S. 473].

2.3 Maschinelles Lernen

Der in den letzten Jahren stattgefundene technologische Fortschritt in der Datenerfassung,
-speicherung und -verarbeitung in Form von immer leistungsfidhigerer und giinstigerer Rechen-
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maschinen ermoglichte die diszipliniibergreifende Anwendung vieler bereits frither entwickelter
mathematisch-stochastischer Methoden. Damit entwickelte sich das maschinelle Lernen (ML,
en. Machine Learning) mit dem Ziel, aktuelle und zukiinftige Zustédnde mithilfe der Modellbil-
dung basierend auf fritherer Erfahrung vorherzusagen [Han+19], [Bad+20], [GS21, S. 5]. Im
Abschnitt 2.3.1 erfolgt die Begriffsklarung und Systematisierung des maschinellen Lernens.
Auf den dazugehorigen Modellierungsablauf wird im Abschnitt 2.3.2 eingegangen. In den
Abschnitten 2.3.3 und 2.3.4 werden die in dieser Arbeit verwendeten uniiberwachten sowie
iiberwachten ML-Algorithmen und deren Performance-Bewertung niaher erklart.

2.3.1 Maschinelles Lernen im Feld der kiinstlichen Intelligenz

Zur Erklarung von maschinellem Lernen (ML) existieren unterschiedliche Definitionen, deren
ungefdhrer Wortlaut im Folgenden wiedergegeben ist: ,,Algorithmen des maschinellen Lernens
befdhigen einen Computer von Daten zu lernen und sich zu verbessern, ohne dafiir explizit
programmiert zu sein. [Samb9]. Es wird deutlich, dass gesammelte Daten im ML-Bereich
eine zentrale Rolle einnehmen. Entscheidungen werden anhand mathematisch-stochastischer
Modelle getroffen, die an vorhandene Daten angepasst sind. Wahrend der Modellbildung
(= Modell-Training) werden unterschiedliche Modell-Konfigurationen anhand eines Fehler-
Bewertungsmafes iiberpriift. Bis auf wenige Ausnahmen kann gesagt werden, dass je mehr
Beispiele beim Lernen verfiighar sind, desto besser entwickelt sich die Modellperformance
[Mat20], [GBC16], [Jo21, S. 17].

Geméafl der Abbildung 2.12 kann der Zusammenhang zwischen den Begriffen kinstliche
Intelligenz (KI, en. artificial intelligence (AI)), maschinelles Lernen (ML, en. machine
learning) und tiefes Lernen (TL, en. deep learning (DL)) spezifiziert werden. Im Verlauf
dieser Arbeit wird aufgrund derer vorwiegenden Nutzung im deutschen Sprachraum und
Konsistenzgriinden teilweise auf die englischen Begriffe zuriickgegriffen. Der Bereich KT
umfasst die Techniken zur Automatisierung von Aufgaben. Die Regeln kénnen dabei fest
programmiert, an menschlichem Handeln orientiert oder mithilfe datenbasierter Erfahrung
entwickelt sein. Das Letztere beschreibt das eingangs erwahnte maschinelle Lernen. Als ein
Teilgebiet von ML entwickelte sich in den letzten Jahren das tiefe Lernen (TL). Hierbei erfolgt
die Nutzung von kiinstlichen neuronalen Netzen (ANN) zur Modellierung. Als Startpunkt
der KI-Entwicklung werden oftmals die 1950er Jahre bezeichnet, da hier die notwendigen
mathematischen Grundlagen formuliert wurden [Bad+20]. Die Entwicklung verlauft seither
zyklisch mit Entwicklungsschiiben fiir maschinelles Lernen in den 1990er und wieder ab den
2010er Jahren (in Kombination mit DL) [Wit19], [GBC16], [Ert09], [Jo21, S. 17], [Jos19,
S. 4].

Im Zusammenhang mit KI, ML, und TL sollten folgende Begriffe erwahnt werden. Als Data
Mining wird der Vorgang der Wissensextraktion aus den Daten bezeichnet [Fay-+96], [GS21,
S. 270]. Der Begriff Datenanalytik beschreibt die Anwendung von Computersystemen zur
Analyse von grofien Datensets, um damit Entscheidungen zu unterstiitzen [Runl6, S. 2,
[Swal9, S. 76]. Mit Big Data werden Datensitze bezeichnet, deren Grofle weit auerhalb
gewohnlichen Umfangs und deren Quellen sehr vielféltig sind [DD22, S. 10], [Jo21, S. 275].
Die ML-Verfahren werden in unterschiedliche Gruppen eingeteilt, siehe Abbildung 2.13.

Uniiberwachtes Lernen (en. unsupervised learning): Die Daten sind ungelabelt, d. h.
es liegen nur die Merkmale (= Eingangsgrofien) und keine Zielgroen vor. Das Modelltraining
findet an dem gesamten Datenset statt. Dabei werden die Datenstruktur und -muster zum
Zwecke der Datensortierung (= Clustering) analysiert [GS21, S. 11], [RRC19, S. 21], [Jo21,
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Abbildung 2.12: Ubersicht zu AI/ML/TL nach [Wit19], [GBC16]

v v v v

uniiberwachtes iiberwachtes semi-iiberwachtes ||bestirkendes Lernen
Lernen Lernen Lernen
Clustering Klassifikation Klassifikation Entscheidungsfindung
Dimensionsreduktion Regression Regression
Anomalierkennung Dimensionsreduktion
Daten bestehen nur Daten sind gelabelt, Daten sind teilweise Trial- und Error:
aus Eigenschaften; bestehend aus gelabelt, bestehend Losungsvorschlag/
ZielgroBen sind Eigenschaften und aus Eigenschaften Belohnung/
nicht vorhanden ZielgroBen und ZielgroBBen Losungsstrategie

Abbildung 2.13: Maschinelles Lernen - Systematisierung nach [PT17], [Swal9], [Jo21]

S. 14]. Die Dimensionsreduktion und Anomaliecerkennung werden in der Literatur teilweise
dem uniiberwachtem Lernen zugeordnet [McL16, S. 54|, [Jam+13, S. 373], [Jun22a, S. 173|. Bei
der Anomalieerkennung wird ein Modell meist auf den Daten der normalen Klasse trainiert,
da deren Anzahl die der Anomalien gew6hnlich tibersteigt. Bei der Anwendung des Modells
auf neue Daten werden diese bei starker Abweichung von den gelernten Dateneigenschaften
als Anomalien markiert. Dieses Vorgehen wird als Nowelty Detection oder FEin-Klassen-

Klassifikation bezeichnet [RRC19, S. 153], [SZK21], [Sugl6, S. 457].

Uberwachtes Lernen (en. supervised learning): Hierbei liegen zu jedem Datensatz neben
den Merkmalen (= Features) auch die dazugehorigen Zielgroen (= Labels) vor. Mit dem
Modelltraining werden Regeln gelernt, um zwischen den Merkmalen (= Modell-Input) und den
ZielgroBen die korrekte Beziehung durch die richtige Kombination und Gewichtung des Modell-
Inputs herzustellen. Das Ziel dabei ist, die richtige Vorhersage von diskreten (= Klassifikation)
oder quantitativen (= Regression) Zielgrofien bei neuen Daten durchzufithren [MP18, S. 5],
[Alp14, S. 21]. In dieser Arbeit werden die iiberwachte Klassifikation und die iiberwachte
Regression immer mit dem Zusatz ,iiberwacht” aufgefiihrt, um deren Zugehoérigkeit zu den
iiberwachten ML-Methoden zu verdeutlichen.

Semi-iiberwachtes Lernen (en. semi-supervised learning): In diesem Falle ist nur ein
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Teil der Daten mit Labels versehen. Die Information der Daten mit den vorhandenen Labels
dient dazu, die restlichen Daten wiederum mit Labels zu versehen. Dies geschieht mithilfe des
uniiberwachten Lernens, indem die Gesamtdaten anhand der Merkmale in dhnliche Cluster
eingeteilt werden. Daraufhin werden die ungelabelten Daten mit den Labels der gelabelten
Daten im gleichen Cluster versehen. Damit entsteht ein vollstdndig gelabelter Datensatz fiir
ein erneutes Modelltraining gemafl dem tiberwachten Lernen [RRC19, S. 22], [Jun22a, S. 173],
[Jo21, S. 14].

Bestarkendes Lernen (en. reinforcement learning): Beim bestirkenden Lernen werden
die Losungen nicht anhand von gesammelten Daten, sondern durch das Trial-and-Error-
Verfahren erarbeitet. Nach dem Probieren unterschiedlicher Ansétze werden die Losungen
durch ein Belohnungssystem bewertet. Das Ziel der Losungssuche ist, die Belohnung zu
maximieren. Durch das Ausfithren und Bewerten aufeinanderfolgender Iterationen entsteht
eine mogliche Losungsstrategie. Der Vorteil dabei ist, dass keine aufwendig vorbereiteten
Daten fir den Trainings-Prozess notwendig sind [Alp14, S. 517], [Kub17, S. 331], [Jun22a,
S. 14].

Die Anwendung von maschinellem Lernen kann in folgende Hauptbereiche eingeordnet werden:
Kategorisierung, Vorhersage von Werten und Zustédnden (= Zielgro8en), Anomaliedetektion,
Dimensionsreduktion und Entscheidungsfindung [Mat20], [Han+19], [Leel9], [Jos19]. Der
Einsatz von maschinellem Lernen findet heutzutage in allen Bereichen des téglichen Lebens
statt, wobei viele klassische Vorhersagemethoden nicht ersetzt, sondern erweitert werden. Als
Beispiele werden hierbei die Medizin, chemische Analysen, Finanzwesen, vorausschauende
Wartung, Marketing, Sprachverarbeitung und auch Fertigungsprozesse genannt [Vab+19],
[Mal+4-20], [Han+19], [Bad+20], [Han+13], [Krs+14], [XLD04], [Had+13], [Mat20], [DD22].
Folgende Griinde zur Nutzung von ML-Methoden ergeben sich dabei: sehr hohe Komple-
xitit der Fragestellung, fortlaufende Anderung der Aufgaben, fortlaufende Anderung und
hohe Komplexitat der Datenstruktur und nicht umsetzbare physikalisch-mathematische
Modellbildung [Mat20], [Jos19], [GS21].

2.3.2 Anwendung von maschinellem Lernen

In diesem Abschnitt wird die Anwendung des maschinellen Lernens in einem weitestgehend
allgemeinen Rahmen, der fiir das uniiberwachte und tiberwachte Lernen gilt, dargestellt. Bei
Notwendigkeit wird auf die Unterschiede eingegangen. Das semi-iiberwachte Lernen wird
nicht naher erlautert, da dies eine Symbiose der beiden erwahnten Methoden ist. Nach dem
Kurziiberblick iiber den Modellierungsablauf und die Terminologie werden die Schritte der
Datenvorbereitung, des Modelltrainings und der Ergebnisbewertung naher beleuchtet.

2.3.2.1 Modellierungsablauf

Die bereits dargestellten Ziele des maschinellen Lernens lassen sich im mathematischen
Sinne damit beschreiben, dass eine gewéhlte Fehler-Bewertungsfunktion minimiert wird.
Beim untiiberwachten Lernen kann dies ein Unterschiedsmafl der Datenpunkte in einem
Cluster sein und bei den tiberwachten Methoden der Unterschied zwischen den wahren y; und
vorhergesagten ZielgroBen ¢; [MP18]. In der Abbildung 2.14 ist ein moglicher ML-Workflow auf
Basis unterschiedlicher Quellen dargestellt. Fiir eingehende Daten erfolgt beim tiberwachten
Lernen die Einteilung des Datensatzes in ein Trainings-, Validierungs- und Test-Set. Anhand
des Trainings-Sets erfolgt das Modelltraining, dessen Ergebnisse an dem Validierungs-Set
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bewertet werden. In mehreren Iterationen erfolgt danach eine Hyperparameter-Optimierung,
bei der die Konfiguration des Modells variiert wird. Als Resultat entsteht das beste Modell mit
dem optimalen Hyperparameter-Satz. Fiir eine unabhéngige Bewertung erfolgt die Vorhersage
an dem anfangs separierten Test-Set, wobei das ML-Modell dafiir an dem verbundenen
Trainings- und Validierungsset trainiert wird. Anhand der Ergebnisse kann die Entscheidung
erfolgen, ob das ermittelte ML-Modell, nachdem es z. B. nochmal an dem gesamten anfangs
zur Verfiigung stehenden Datensatz trainiert wird, im Feld eingesetzt wird [Ste20], [Mat20],
[Wit19], [Jos19], [Jo21].

Verarbeitungsschritte

Modelle/Daten

Validierungs- trainiertes Modell-
Set Modell Bewertung

Legende

Datenimport/ T.-/V.-Set
Daten- O
Aufbereitung/ Trainings- Modell- Hyperparameter-
Feature- Set Training Optimierung

Extraktion/
Dimensions- —
Reduktion Test-Set bestes Modell generalisierte
Bewertung

ML-Modell-Training

ML-Modell-Anwendung
Anwendungs-

Abbildung 2.14: ML-Modellierungs-Pipeline nach [Ste20], [Schi23], [Mat20], [Wit19] (“T.-Set, =
Trainings-Set, ,V.-Set“ = Validierungs-Set)

2.3.2.2 Terminologie

Nach der erfolgten Einfithrung in das maschinelle Lernen ist eine eindeutige Begriffsklarung fir
den weiteren Verlauf dieser Arbeit essentiell, da in der Praxis gleichbedeutende Komponenten
teilweise unterschiedlich benannt werden. Zu diesem Zwecke sind die wichtigsten Synonyme
und Ubersetzungen in der Tabelle 2.1 zusammengefasst. Daran schliefit sich die Erklarung
weiterer ML-Begriffe an.

Der Datensatz besteht aus der Gesamtheit zur Verfiigung stehender Beispiele. Gemafl der
Abbildung 2.14 ist sichtbar, dass das Trainings-Set ausschlielich zum Trainieren des Modells
wahrend der Hyperparameter-Optimierung eingesetzt wird. Das Validierungs-Set dient zur
Abstimmung der Hyperparameter. Fiir die unabhéngige Performance-Bewertung wird das
Test-Set eingesetzt. Als Stratifikation wird das Verfahren bei der iiberwachten Klassifikation
bezeichnet, wenn die Klassenanteile in jedem Set in etwa gleich verteilt sind.

Als Uberanpassung wird der Effekt genannt, wenn das ML-Modell sehr viele Freiheitsgrade hat
und sich deswegen an das Trainings-Set inklusive seines Datenrauschens sehr stark anpasst.
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Tabelle 2.1: Synonyme und Ubersetzungen beim maschinellen Lernen nach [Jun22a], [Ric19),
[MP18] (in dieser Arbeit vorwiegend verwendete Bezeichnung ist kursiv dargestellt)

Begriff (Synonyme) Erklarung englische Begriffe
Feature Dateneigenschaft, die als feature, variable,
(Deskriptor, Merkmal, Modell-Eingangsgrofie dient predictor, descriptor,
unabhéngige Variable) independent variable
Zielgrifie (Zielvariable, vorherzusagende Grofle, label, response variable,
abhéngige Variable, die von Interesse ist target, dependent
Antwortvariable) variable, outcome, output
Beispiel Dateninstanz, die durch observation, example,

Features beschrieben wird instance, sample, case

Beim Test-Set liefert es jedoch eine schwache Performance und ist daher nicht generalisierend.
Folglich ist das Modell mit einer hohen Varianz und einem niedrigen Bias behaftet. Bei der
Unteranpassung passiert das Gegenteil, wenn ein sehr einfaches Modell die Datenstrukturen
nicht abbilden kann und als Folge eine schlechte Modell-Performance bei allen Datensétzen
festgestellt wird (siehe Beispiel in der Abbildung A.5 im Anhang A.1.3).

Die Modell-Hyperparameter werden als externe Einstellparameter durch den Anwender
vorgegeben. Diese kontrollieren den Trainings-Prozess, sind unabhangig von den Daten
und verdndern sich nicht wahrend des Trainings. Die Modell-Parameter als innere Modell-
KenngroBen werden dagegen wahrend des Modell-Trainings in Abhéangigkeit der Daten iterativ
ausgebildet und sind von den Hyperparameter-Einstellungen abhéngig.

Mithilfe der Verlustfunktion wird der Fehler zwischen der wahren und modellierten Zielgrofie
an einem einzelnen Beispiel bezeichnet. Das Pendant dazu ist die Kostenfunktion zur Gesamt-
bewertung des Fehlers an dem gesamten Datensatz. In der Literatur werden diese Grofien
teilweise gleichgesetzt. Als Objektivfunktion wird die Funktion bezeichnet, welche wihrend
der Modelloptimierung miniert wird. Die genannten Funktionen kénnen mathematisch gleich
sein. Die Ausfiihrungen in diesem Abschnitt zur Terminologie basieren auf [DD22], [Jam+13],
[Jo21], [Jun22a], [MP18], [Berl9].

2.3.2.3 Datenvorbereitung

Dieser Abschnitt behandelt die Datenvorbereitung, die als unabhédngig von den spéter
verwendeten Algorithmen betrachtet wird.

Datenimport und -aufarbeitung

Zu Anfang besteht die Notwendigkeit, die eingehenden Daten in ein verarbeitbares und
einheitliches Format zu bringen und deren Qualitat fiir die weitere Verarbeitung zu erhohen.
Dazu gehoren die Synchronisation, der Datenzuschnitt sowie das Eliminieren von Fehlstellen,
Aufnahmefehlern und offensichtlichen Ausreiflern. Bei stark verrauschten Messwerten kann eine
Filterung vonnoten sein. Dieser Bearbeitungsschritt benotigt oftmals den grofiten Zeitanteil
[GS21, S. 115], [Mat20], [RRC19, S. 186], [Runl6, S. 23].
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Feature-Extraktion

Die extrahierten Features miissen die Signalcharakteristika représentieren, und gleichzeitig
hat deren Ableitung einen signifikanten Einfluss auf die Modellperformance. Dem Anwender
sind bei der Methodik keine Limits gesetzt, daher werden in diesem Abschnitt ausschliellich
die in dieser Arbeit gewahlten Vorgehensweisen erlautert.

Die Features konnen aus den kontinuierlichen Verlaufen des Daten-Zeitbereichs mit einer
Vielzahl von Methoden extrahiert werden. Als Beispiel konnen statistische Merkmale wie
Mittelwert, Peak-Abstand, Minima, Maxima, etc. genannt werden [DD22, S. 32], [Guy-+06].
Mit der Uberfithrung eines Zeitsignals in den Frequenzbereich z. B. mittels der schnellen
Fourier-Transformation (en. fast Fourier transform (FFT)), werden Zeitsignale in ihr Fre-
quenzspektrum zerlegt [DV90]. In einem Spektrogramm erfolgt die zeitliche Darstellung der
Frequenz und Amplitude. Daraus lassen sich ebenfalls statistische Features ermitteln.

Des Weiteren ist es z. B. bei akustischen Messungen moglich, die Form des Schalls mathema-
tisch zu beschreiben. Dies erfolgt mithilfe von spektralen Figenschaften, die wiederum einen
zeitlichen Verlauf haben. Daraus lassen sich analog zu der beschriebenen Feature-Extraktion
im Zeitbereich charakteristische Kennwerte ableiten. Als spektrale Eigenschaften lassen sich
nach [Pee04] und [Mat24e| z. B. Centroid, Spread, Fluz, Roll Off Point, Skewness, Curtosis,
Flatness, Crest, Slope, Decrease, Entropy nennen (aufgrund von teilweise fehlenden deut-
schen Begriffen wird die Bezeichnung im englischen belassen). Dazu sei als Vorgriff auf die
Abbildungen A.13 und A.14 im Anhang A.9.5 verwiesen.

Eine zusétzliche Option zur Feature-Generierung ist der Einsatz der Wawvelet- Transformation.
Das Wavelet kann als ein Referenzsignal bestimmter Léange beschrieben werden, wovon unter-
schiedliche Formen existieren. Die Grundidee der Wavelet-Transformation ist, die Ahnlichkeit
zwischen einem Eingangssignal und dem Wavelet zu bestimmen, indem diese miteinander
gefaltet werden (siehe weiterfiihrende Abbildung A.6 im Anhang A.1.3). Es wird zwischen
der kontinuierlichen und der diskreten Transformation unterschieden. Der Vorteil gegeniiber
der Fourier-Transformation ist die vorhandene zeitliche Auflésung. Die Ergebnisse kénnen als
Features oder als Werte zur weiteren Verarbeitung verwendet werden [Ami+15], [Sam+99)].

Zudem kann die Feature-Extraktion durch Bildcodierung umgesetzt werden. Die Grundidee
besteht darin, die Eingangssignale in Bilddarstellungen mit einer definierten Gréfie umzuwan-
deln. Die Farbe jedes Pixels entspricht in einer giangigen Farbcodierung wiederum numerischen
Werten. Diese konnen als Features eingesetzt werden [WO15], [SSA23], [MTR19]. In dem
spéateren Abschnitt 6.2.3.5 ist ein Beispiel fiir ein decodiertes Zeitsignal dargestellt. Eine
naheliegende Bildcodierung ist das bereits beschriebene (Wavelet-) Spektrogramm. Mithilfe
des Gramian Angular Field (GAF') entsteht eine weitere Moglichkeit der Farbcodierung. Die
Zeitreihendaten werden hierbei zuerst in Polarkoordinaten transformiert. Daraus wird die
Matrix des Gramian Angular Fields entwickelt. Die Matrixwerte sind als Features oder Werte
zur Bilddarstellung der Zeitreihe nutzbar [WO15]. Die Markov-Ubergangsmatriz reprisentiert
die Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen den Zustinden eines Daten-Verlaufs [WO15].
Der Rekkurenzplot stellt visuell die Zeitpunkte eines Systems oder eines Sensordaten-Verlaufs
dar, an denen das System zu einem vorherigen Zustand zuriickkehrt [EKR87].

Nach der Feature-Extraktion kann im Allgemeinen davon ausgegangen werden, dass sich
hochdimensionale Feature-Réaume ergeben. Jedes Feature reprasentiert eine Dimension des
Featureraums. Zudem ist anzunehmen, dass die Signifikanz der Features variiert und diese z.
T. redundant sind. Aus diesem Grunde ist eine Feature-Vorbereitung, z. B. in Form einer
Dimensionsreduktion empfohlen [Alp14].
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Datenset-Einteilung zur Hyperparameteroptimierung und zum Modellvergleich

Die Einteilung der Datensets ist nur fiir iiberwachte ML-Verfahren moéglich, da hierbei die
Zielgroflen vorhanden sind. Zum Zwecke der finalen Modell-Bewertung wird anfangs ein
Test-Set aus dem Datensatz entnommen, um die wahre Modell-Performance des finalen ML-
Modells an unbekannten Daten zu testen. Der restliche Datensatz wird in ein Trainings- und
Validierungs-Set fiir die Modell-Hyperparameteroptimierung aufgeteilt, siehe Abbildung 2.14.
Fir das Vorgehen bei der Aufteilung existieren unterschiedliche Moglichkeiten. Gemein haben
alle Methoden, dass sich die Stratifikation und eine nicht nach der Zeit geordnete Aufstellung
der Daten vor deren Aufteilung in die Datensets fir eine realistischere Modell-Bewertung
als vorteilhaft erweist [Jun22a, Kap. 6], [Krs+14] [Ber19], [Alp14], [HTFO09, S. 220 ff.]. Die
Methoden der Datenset-Einteilung werden oftmals als (Kreuz-) Validierung bezeichnet. Dazu
existiert eine Vielzahl an méglichen Verfahren, zu denen auf folgende Literatur verweisen wird:
[Grol9], [Kum20], [Mal+20], [HTF09, S.220 ff.], [Sugl6, Kap. 14], [SV10, Kap. 2|, [Ric19,
Kap. 1], [Sha93], [XLD04], [Zha93], [Kub17], [Pat21], [XLO1], [Had+13]. In dieser Arbeit
eingesetzte Methoden werden in den kommenden Ausfiihrungen néaher erklart. Diese sind
ebenfalls in dem spéateren Kapitel zur aufgebauten ML-Modellierung in der Abbildung 6.15
visualisiert.

Re-Substitution: Hierbei werden die Daten nicht aufgeteilt, zum Training und zur Va-
lidierung bzw. Modell-Bewertung werden samtliche Beispiele verwendet, siehe Abbildung
6.15. Dieses Vorgehen neigt zu félschlich optimistischen Modellevaluationen und sollte nur
verwendet werden, wenn anderweitige Validierungsmethoden nicht umgesetzt werden kon-
nen, der Datensatz ausreichend viele Beispiele enthélt oder mogliche neue Daten durch den
vorhandenen Datensatz reprasentiert werden [Mat22], [Kum18§].

Hold-Out-Validierung: Bei der Hold-Out- Validierung wird das Datenset zur Modellaus-
wahl in ein Trainings- und Validierungsset, zur Modellevaluation zusétzlich in ein Test-Set
aufgesplittet, sieche dazu die Abbildung 6.15. Das Modell wird an dem Trainingsset trainiert
und an dem Validierungs-Set wird die Qualitdt des Hyperparametersatzes gepriift. Oftmals
verwendete Aufteilung ist 60 % - 20 % - 20 % (Trainings-/Validierungs-/Test-Set). Die Hold-
Out-Validierung bendtigt weniger Rechenkapazitat als die K-Fold-Validierung. Des Weiteren
wird sie bei groflen Datensitzen sowie zur rechenarmen und zeitsparenden Aufstellung von
(Test-) Modellen empfohlen. Bei kleinen Datensétzen hingen deren Ergebnisse in einem
hohen Mafle von dem Datensplit ab [Ric19], [Kum21], [Mal+420], [All18], [Lak21], [All1§],
[Kum21].

K-Fold-Validierung: Charakteristisch fiir diese Art der Validierung ist die wiederholte
Neueinteilung des Trainings- und Validierungs-Sets und die damit wiederholten Modelltraining
und -validierung. Bei der k-Fold Kreuzvalidierung wird das Datenset in k£ Teile eingeteilt und
es werden k& — 1 Partitionen als Training-Set und eine Partition als Validierungs-Set eingesetzt.
Diese Arbeitsabfolge wird & Mal wiederholt, wobei die Zuordnung der Partitionen sequenziell
weitergetrieben wird. Der Vorgang ist in der Abbildung 6.15 visualisiert. Die Gesamtbewertung
der Modell-Hyperparameter erfolgt iiber die Mittelung von k verfiigharen Modellbewertungen.
Das anhand der Hyperparameter-Optimierung beste ermittelte Modell wird am verbundenen
Trainings- und Validierungs-Set trainiert und an dem Test-Set bewertet.

Es wird bei der Anwendung ein £ von 5-10 empfohlen. In der Mehrheit der Literatur wird
mittels der K-Fold-Validierung die Auswahl ausbalancierter Vorhersagen hinsichtlich Bias und
Varianz erwartet. Im Folgenden sind die Vorteile der K-Fold-Validierung zusammengefasst:
mehrfache Verwendung von Daten als Trainings- und Validierungs-Set und damit eine
groBere Anzahl an Trainingsdaten; weniger streuende Abschatzung der Modellqualitdt im
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Vergleich zur Hold-Out-Validierung; durch die gemittelten Bewertungen eine nicht durch eine
Uberanpassung gekennzeichnete Beurteilung; robustere Abschéitzung der Modellqualitit bei
variierenden Daten. Als Nachteile sind der vermehrte Rechenaufwand und die damit hohe
Rechenzeit zu nennen. Diese Methode wird bei tendenziell kleinen Datensatzen als notwendig
angesehen.

Bei der vorgestellten K-Fold-Validierung ist die Modell-Bewertung ebenso in mehrmaliger
Durchfithrung moglich. Dazu ist der Einsatz der verschachtelten K-Fold-Validierung notwendig.
Der gesamte Datensatz wird in k& Sets unterteilt. In der duferen Schleife wird ein Set als
Test-Set verwendet, und k —1 Sets werden dem dufleren Trainings-Set zugewiesen. Das duflere
Trainings-Set wird wiederum in [ Sets unterteilt, wobei ein Set als Validierungs- und [ — 1
Sets als inneres Trainings-Set dienen. Es entstehen & Hyperparametersatze. Diese kénnen
durch wiederholtes Training an den k dufleren Trainings-Sets untereinander verglichen werden.
Adaptierte Vorgehensweisen sind hierbei auch denkbar [All18], [Pra20], [Ric19], [Vab+19],
[Kum21], [Ber19], [Sugl6, Kap. 14], [SV10, Kap. 2], [Mal+20], [Lak21].

Bootstrapping: Bei dieser Methode wird eine zufallige Stichprobe mit moglicher Daten-
wiederholung (en. Bootstrapping) erzeugt. Das heifit, in der Stichprobe kénnen gleiche
Datenpunkte mehrmals vorkommen. In der Literatur werden mehrere Abwandlungen als
Validierungsmethode vorgestellt. Fiir das Trainings-Set konnen damit p < pp Beispiele ent-
nommen werden. Das Validierungs-Set kann aus den Beispielen des bereitgestellten Trainings-
und Validierungs-Sets, die nicht im Training verwendet wurden, bestehen. Genauso ist es
moglich, die gesamten Daten des Trainings- und Validierungssets als Validierungs-Set zu
nutzen. Das finale Modell wird an den Trainings- und Validierungsdaten trainiert und an den
zu Beginn separierten Test-Daten final bewertet. Diese Methode wird bei kleinen Datensets
empfohlen. Zu beachten ist, dass aufgrund der Uberlappung des Trainings- und des Validie-
rungssets eine Tendenz zur tiberoptimistischen Modellperformance-Abschatzung gegeben ist

[HTF09, S. 561 ff], [LPS21], [Alpl4, S. 249 ff], [Koh95], [Kum18].

Im allgemeinen wird in den referenzierten Quellen ausgesagt, dass bei ausreichend grofien Da-
tensatzen die Evaluationsmethoden an Bedeutung verlieren und sich die Ergebnisse der vorge-
stellten Verfahren annahern. Zudem ist die Wiederholung des Validierungsprozesses aufgrund
der Abhéngigkeit des Lernprozesses von Zufallsfaktoren (z. B. Initial-Modellparameterwerte
beim Trainingsstart) anzustreben. Dabei wird anhand der ggf. resultierenden Streuung der
Modellperformance-Abschétzung deren Vertrauensbereich robust abgeschétzt.

Feature-Vorbereitung und Dimensionsreduktion

Die Anwendung der im folgenden beschriebenen Skalierungs- und Dimensionsreduktions-
Methoden muss separat beim Trainings-, Validierungs- und Test-Set erfolgen, da es ansonsten
zur ,Daten-Leckage” kommt. Dies bedeutet, dass zuerst die Anwendung auf das Trainings-Set
stattfindet und mit den ermittelten Projektions- oder Selektionsparametern die Dimension
der Features im Validierungs- und Test-Set reduziert wird. Andernfalls flielen die Eigen-
schaften des Test-Datensatzes in die Reduktionsparameter ein. Dadurch wére eine objektive
Modellbewertung des trainierten Modells nicht gegeben [Krs+14].

Nach der Feature-Extraktion weisen die Deskriptoren im Allgemeinen unterschiedliche Wer-
tebereiche auf. Dies fithrt im Modelltraining zu einer verfilschten Wichtigkeitsbewertung
einzelner Features und einer erschwerten Optimierung beim Training der Modell-Parameter.
Durch Z-Standardisierung kann eine Skalierung der Daten auf ein einheitliches Maf} vorge-
nommen werden, ohne die Unterschiede innerhalb des Datensatzes eines einzelnen Features zu
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verfélschen. Mit der Z-Standardisierung werden die Werte eines Features p; ; fiir jedes Beispiel
mit den urspringlichen Feature-Werten z; ; sowie dem Mittelwert des Feature-Vektors Z(x;)
und deren Standardabweichung s(z;) geméf Gleichung 2.3 berechnet. Als Ergebnis wird
der Datensatz eines einzelnen Features auf einen dimensionslosen Wertebereich mit dem
Mittelwert Z(x;) = 0 und der Standardabweichung s(x;) = 1 tber alle Beispiele hinweg
transformiert [Guy+06, S. 3], [Alp14, S. 97], [GS21, S. 123].

(2.3)

Im néchsten Schritt wird die Durchfiihrung einer Dimensionsreduktion empfohlen, um nicht
relevante Feature-Information zu entfernen. Dies ist im Hinblick auf die Rechenressourcen-
Senkung, die Vermeidung der Modell-Uberanpassung und die Modell-Interpretierbarkeit
sinnvoll. Bei der Feature-Selektion werden unwichtige Features entfernt. Bei der Feature-
Projektion werden neue Features durch die Kombination der Original-Features erstellt [Alp14,
S. 114], [GS21, S. 130], [Jun22a, S. 174].

Bei der Principal Component Analysis erfolgt eine Feature-Projektion, indem mithilfe der
Singuldrwertzerlegung konsekutiv die Dimensionen identifiziert werden, bei denen die Ver-
schiedenheit der Datenprojektion am hochsten ist. Die Vektoren des neu aufgespannten
Raums sind orthogonal, und deren Anzahl (= neue Dimensionen) ist von der darzustellenden
Datenvarianz abhéingig [Jos19, S. 26], [Alp14, S. 120].

Durch das Ranking der Features geméfl ihrem Laplace-Punktewert werden die relevantesten
Features ermittelt. Die Features werden hierbei durch deren Lokalitiat zueinander bewertet.
Die Kenntnis der Zielgréfien ist nicht notwendig [HCNO5].

Bei der Neighbourhood Component Analysis wird basierend auf dem K-Nearest-Neighbour
Algorithmus eine Reduktion des Ausgangs-Featureraums in einen Featureraum mit geringerer
Dimension durch Feature-Selektion entwickelt. Die Beziehungen zwischen den Datenpunkten
bleiben jedoch erhalten. Hier wird eine Gewichtung der Features vorgenommen, bei der die
Kenntnis der Zielgrofien notwendig ist [Gol+04].

Mit dem Relief-Algorithmus werden Features nach ihrer Wichtigkeit bewertet. Dazu ist die
Kenntnis der Zielgrofle notwendig. Bei einer Klassifikationsaufgabe werden die Features als
wichtig bewertet, die bei néchsten Datenpunkt-Nachbarn unterschiedlicher Klassen auch
selber unterschiedlich sind. Bei der Regression wird die Grofie des Zielwerts zur Wichtigkeits-
bewertung der Features verwendet [RK03], [Mat25a].

Beim Chi-Quadrat- Ranking erfolgt das Ranking der Features basierend auf dem Chi-Quadrat-
Test, welcher einen Hypothesentest darstellt. Die Grundlage des Tests sind dabei die zwei
Hypothesen (Nullhypothese und Alternativhypothese), ob zwischen zwei Grundgesamtheiten
ein Zusammenhang besteht oder nicht. Dementsprechend kann mit dem p-Wert, der die
Wahrscheinlichkeit zur Beibehaltung der Nullhypothese reprasentiert, eine Beurteilung der
aufgestellten Nullhypothese vorgenommen werden. Es wird daher mithilfe des p-Werts die
Priifung zur Feststellung der Abhéngigkeit zwischen einem Feature und der Zielvariable
durchgefithrt [HS17, S. 333, 445]. Dieses Verfahren ist innerhalb der genutzten MATLA B-
Umgebung nur fiir die iiberwachte Klassifikation bei Kenntnis der Zielgrofien anwendbar
[Mat25b).

Ahnlich dem Chi-Quadrat-Ranking wird beim F-Test-Ranking die Wichtigkeit der Features
basierend auf dem F-Test gerankt. Dabei wird ein Hypothesentest zum Mittelwert der
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gezogenen Populationen in Abhéngigkeit der Features durchgefithrt. Als Nullhypothese dient
die Annahme, dass die nach Featurewerten gruppierten Zielgrofen aus der Grundgesamtheit
mit gleichem Mittelwert stammen. Mithilfe des p-Werts kann die Signifikanz des Features
eingeschatzt werden. Dieses Verfahren wird fiir die iiberwachte Regression bei Kenntnis der
ZielgroBen eingesetzt [Mat25d].

2.3.2.4 Modelltraining mit Hyperparameteroptimierung

Die Prozesse des Modell-Trainings und der Hyperparameter-Optimierung sind miteinander
gekoppelt, was im Folgenden naher erlautert wird.

Modelltraining

Beim Modelltraining untiberwachter Modelle wird eine iterative Anpassung der Modellpa-
rameter umgesetzt. Parallel erfolgt eine Bewertung der abgebildeten Datenstruktur oder
darin enthaltener Assoziationen. Nach einem vorgegebenem Abbruchkriterium werden die
optimalen Modellparameter identifiziert [Jo21, S. 191}, [HTF09, S. 487].

Das Ziel beim Modelltraining iiberwachter ML-Verfahren ist, die Modellparameter bei ge-
setzten Hyperparametergrenzen dahingehend anzupassen, dass der Unterschied zwischen
vorhergesagten ¢; und wahren Zielgrofien y; miniert wird. Dies erfolgt durch die Definition
einer Objektivfunktion J, die wahrend der iterativen Anpassung der Modellparameter
minimiert wird, sieche Gleichung 2.4 (pp = Anzahl an Trainingsdaten-Beispiele; K = Kosten-
funktion; y; = wahre Zielgrofien; §; = vorhergesagte Zielgrofien). Mathematisch ergibt dieses
Vorgehen eine Optimierungsaufgabe fur J [Alpl4], [Jun22a, S. 6], [Bad+20], [Mat22].

PB

J@Wrx) = D K (i 0i) (2.4)

=1

Ein zentrales Ziel der Optimierungsaufgabe ist das Auffinden des optimalen Bias-Varianz-
Gleichgewichts in Abhéngigkeit der ML-Modellkomplexitét, siehe Abbildung A.5 im Anhang
A.1.3. Darin wird ebenfalls die Abhéngigkeit der Modellierungs-Ergebnisse von der Numerik
deutlich, da die zufalligen initialen Startwerte des Trainings-Zyklus einen Einfluss auf das

finale Ergebnis haben [HTF09], [SLA12], [Jos19, S. 163], [Swal9, S. 312].

Beim Ensemble Learning werden die Ergebnisse unterschiedlicher Modelle nach festgelegten
Methoden miteinander verrechnet, um eine ausgewogene Vorhersage zu erhalten. Damit kann
von kombinierten Modellen gesprochen werden. Die Ermittlung des Ergebnisses ist mithilfe
vielfaltiger Methoden, die auf paralleler oder serieller Kombination basieren kénnen, moglich

(z. B. Boosting, Bootstrapping, Bagging, ...) und ist in der referenzierten Literatur ndher
erklart [GS21, S. 54], [Jos19, S. 60], [Guy+06, S. 191].

Hyperparameteroptimierung

Zum Testen unterschiedlicher Hyperparameter-Kombinationen ist ein moglichst effizientes
Suchverfahren auszuwéahlen. In einer systematischen und damit genauen, jedoch rechenaufwen-
digen Rastersuche wird jede Hyperparameter-Kombination getestet. Bei einer Zufallssuche
werden die Kombinationen zuféllig ausgewéhlt. Zudem existieren kombinierte Suchalgorith-
men, die bereits ermittelte Information zum Hyperparameter-Einfluss bei ihrer Suche nach
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neuen Kombinationen nutzen. So werden bei der Bayes’schen Optimierung Hyperparameter-
Sets guter Performance mit neuen zufélligen Einstellungen kombiniert [WHG16].

2.3.2.5 Bewertung der Modellierungs-Giite

Nach dem Trainings-Vorgang miissen die Modelle auf ihre Modellierungs-Giite bewertet
werden, siehe Abbildung 2.14. Beim iiberwachten Lernen geschieht dies zweistufig zum
Zwecke der Hyperparameter-Bewertung (anhand des Validierungs-Sets) und der generellen
Performance-Bewertung (anhand des Test-Sets) durch den Abgleich der vorhergesagten und
wahren Zielgrofen. Da beim uniiberwachtem Lernen keine Zielgrofien vorhanden sind, erfolgt
die Bewertung basierend auf den verarbeiteten Features [Jos19], [HTF09], [Jun22a].

2.3.2.6 Implementierung in der Serienanwendung

Sollten die aufgebauten ML-Modelle sich zur Anwendung auf die vorliegende Aufgabe eig-
nen, ist deren Implementierung in automatisierten Systemen anzustreben, bei denen die
Datenquellen, die Datenverarbeitung sowie der Ergebnisoutput aneinander gekoppelt sind
und auch in der Cloud laufen kénnen. Neben den zu definierenden Schnittstellen sind auch
die zu verwendenden Hardware-Geréte, Software-Bibliotheken und ggf. Cloud-Losungen
auszuwahlen. Zudem ist ein kontinuierliches Monitoring der ML-Modelle notwendig, um
deren Anwendbarkeit bei neuen Daten zu tiberpriifen und diese ggf. durch neu trainierte
Modelle zu ersetzen. Dabei ist der Einsatz von online-lernenden Modellen denkbar, die neu
einkommende Daten dem Trainings-Prozess zukommen lassen [Alp14, S. 285], [Jos19, S. 207],
[RRC19, S. 243] [Leel9, S. 269].

2.3.3 Unuberwachtes Lernen

In diesem Abschnitt wird auf die Besonderheiten der uniiberwachten ML-Algorithmen sowie
auf deren Evaluationsmethoden und Herausforderungen eingegangen.

2.3.3.1 Algorithmen

Die ML-Algorithmen koénnen in folgende Gruppen eingeteilt werden: Clustering-Algorithmen,
Komponentenanalyse, Anomalieidentifikatoren und neuronale Netze [Jos19, S. 136], [DD22,
S. 16]. In dieser Arbeit eingesetzte untiberwachte Algorithmen sind im Folgenden erklart.

Clustering-Algorithmen

Der K-Means-Algorithmus ordnet die vorliegenden Datenpunkte k Clustern zu, siche Abbil-
dung 2.15. Dabei besteht das Ziel, die Abstande zwischen den Punkten und dem dazugehorigen
Cluster-Mittelpunkt zu minimieren. Die Anzahl k der Cluster wird vom Anwender vorgegeben.
Nach einer zufélligen Festlegung der Cluster-Mittelpunkte werden die Datenpunkte diesen
zugeordnet. Basierend auf den Datenpunkten jedes Clusters werden die Cluster-Mittelpunkte
neu berechnet, worauthin die Zuordnung der Datenpunkte neu beginnt. Das Vorgehen wird
solange fortgefiihrt, bis sich die Lage der Cluster-Mittelpunkte nicht mehr signifikant dndert
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[Jos19, S. 134], [GS21, S. 61]. Eine Abwandlung des K-Means-Algorithmus ist der K-Medoids-
Algorithmus. Bei diesem miissen die Cluster-Mittelpunkte einem Datenpunkt entsprechen
[HTF09, S. 516]. Die hierarchische Clusteranalyse ordnet die Daten mithilfe deren Absténde
in einer Baumstruktur an, anhand deren Aufbau die Daten in Clustern zusammengefasst
werden kénnen, siche Abbildung 2.15 [Alp14, S. 177], [Bad-+20].

K-Means K-Medoids Hierarchische Clusteranalyse
X TR
RCR: R X

Feature 1 &
3 e |
&
23 &

Feature 2 —> Feature 2 —>

[ # Cluster-Mittelpunkt <> Datenpunkt |

Abbildung 2.15: Beispiele fir uniberwachte Clustering-Algorithmen nach [Mat20]

Ausreifleridentifikatoren

Mit der Anwendung der One-Class Support Vector Machine wird anhand der eingelesenen Gut-
Daten eine Grenze konstruiert, mit deren Hilfe neue Beispiele als Gut- oder Schlecht-Daten
(Ausreifier) identifiziert werden, siehe Abbildung 2.16 [RR07]. Ebenfalls in der Abbildung 2.16
ist die Funktionsweise des Local Outlier Factor skizziert. Bei diesem Verfahren werden die Da-
tenpunkte als Anomalien identifiziert, deren lokale Dichte niedriger ist als die ihrer Nachbarn.
Bildlich gesprochen werden einzeln liegende Beispiele als Ausreifler identifiziert [Bre+4-00].
Bei dem Verfahren des Isolation Forest werden Anomalien aufgrund ihres Unterschieds von
den normalen Datenpunkten mithilfe von Entscheidungsbdumen isoliert. Eine Anomalie
bendétigt weniger Entscheidungen, um von den normalen Datenpunkten isoliert zu werden,
siehe Abbildung 2.16 [LTZ08]. Das Verfahren des Robust Random Cut Forest als Erweiterung
des Isolation Forest basiert darauf, dass ein anomaliebehaftetes Beispiel im Gegensatz zu
normalen Daten die Komplexitat des Modells erhoht [Guh+16]. Des Weiteren kénnen An-
omalien mithilfe der Mahalanobis-Distanzmetrik identifiziert werden. Bei normalverteilten
Daten folgen die quadratischen Mahalanobis-Absténde der Beispiele zu der Normalverteilung
wiederum einer Chi-Quadrat-Verteilung. Mit der Definition eines kritischen Schwellwerts
kénnen Anomalien bei Abweichungen festgestellt werden [HTF09, S. 441], [Run16, S. 13],
[Mat25¢].

2.3.3.2 Evaluationskennzahlen

Zur Beurteilung eignen sich z. B. der Silhouettenkoeffizient, der Calinski-Harabasz-Index oder
der Davies-Bouldin Index. Die entstehenden Bewertungen basieren auf Distanzmessungen
unter den Daten innerhalb eines Clusters sowie zwischen den Clustern [Liu+10], [Nai23],
[Wij23]. In [AJO3] wird die Normalized Mutual Information zur Bewertung der Cluster-
Qualitit vorgeschlagen. Dabei wird die Ahnlichkeit zweier Clusterzuordnungen verglichen.
Dies bedeutet, dass zur Priifung des finalen Clusterings der Abgleich mit dem wahren Cluster
notwendig ist (jedoch sind die wahren Cluster nicht fir das Modell-Training notwendig). Die
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Abbildung 2.16: Beispiele fir uniberwachte Ausreiferidentifikatoren nach [RR0O7], [Bre+00],
[LTZ08], [Mat25c]

Punktebewertung reicht von 0 (= keine Ubereinstimmungen) bis 1 (= perfekte Korrelation).

2.3.3.3 Herausforderungen

Eine Herausforderung ist die oftmals notwendige Vorgabe der Clusteranzahl, wovon das finale
Ergebnis im hohen Mafle abhédngt. Da die wahren Zielgroflen der Daten nicht vorhanden
sind, stellt sich zudem die Frage, auf welche Art die Ergebnisse bewertet werden und welche
Schwelle zur Beurteilung der Evaluationskennzahlen herangezogen wird [Jam+13, S. 373].

2.3.4 Uberwachtes Lernen

In diesem Abschnitt werden die Eigenschaften der tiberwachten Klassifikations- und Regressi-
onsalgorithmen sowie deren Bewertung analysiert.

2.3.4.1 Algorithmen

Die Algorithmen werden je nach der Art der Zielgroflen in Klassifikations- und Regres-
sionsmethoden unterteilt. Teilweise lassen sich in diesen Parallelen finden, wodurch eine
Gruppeneinteilung moglich ist: Bei den instanzbasierten Algorithmen entstehen die Vorhersa-
gen durch Vergleiche mit Trainings-Beispielen. Innerhalb der Regressionsalgorithmen erfolgt
das iteratives Lernen der Modellparameter durch die Minimierung der Objektivfunktion.
Fur Entscheidungsbaum-basierte Algorithmen werden Entscheidungsregeln basierend auf den
Trainings-Daten entwickelt. Bayes’sche Algorithmen nutzen Bayes’sche Statistik zur Entschei-
dungsfindung. Innerhalb der kinstlichen neuronalen Netze werden netzartige, teilweise an
biologischen Prozessen orientierte, Entscheidungsstrukturen aufgebaut [Bro23].

Klassifikation

Der K-Nearest-Neighbour Algorithmus weist einem neuen Beispiel die mehrheitliche Klasse
der k nachsten Nachbarn zu, die mit den Abstdnden der Features identifiziert werden, siehe
Abbildung 2.17. Es erfolgt keine Trainingsphase, sondern nur der Featureabgleich der Trainings-
und neuer Daten. Dieses Verfahren ist vor allem bei niedrigen Feature-Dimensionen empfohlen.
Bei hoher Anzahl verwendeter Nachbarn entsteht eine Neigung zur Uberanpassung. Zudem
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ist der hohe Speicherbedarf nachteilig [Jos19, S. 38]. Die logistische Regression berechnet
die Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit als Funktion linearer Kombination der
Features. Die finale Klassenzuteilung erfolgt mit der Sigmoidfunktion ausgehend von einer
vorgegebenen Wahrscheinlichkeitsschwelle, siche Abbildung 2.17. Dies ist ein binarer, leicht
interpretierbarer Klassifizierer, welcher durch den Aufbau mehrerer binarer Teilprobleme zu
einem Multiklassen-Klassifizierer erweitert werden kann [Jun22a, S. 64], [Jos19, S. 38]. Bei
der Support Vector Machine werden die Trainings-Daten als Vektoren definiert, die durch
eine Hyperebene in unterschiedliche Klassen separiert werden, siehe Abbildung 2.17. Der
Abstand der Hyperebene zu den Vektoren, die der Ebene am néchsten sind, wird beim
Trainings-Prozess maximiert. Dies ist ein binarer Klassifikationsalgorithmus, der wie die
logistische Regression auf Mehrklassen-Probleme erweitert werden kann. Vorteilhaft ist hierbei
die vergleichsweise geringe Neigung zu Uberanpassung [RRC19, S. 63], [GS21, S. 46].

Der Naive-Bayes Algorithmus gehort zu den probabilistischen Methoden. Die Klassenzu-
gehorigkeit der Beispiele wird nicht eindeutig, sondern wahrscheinlichkeitsbasiert definiert,
sieche Abbildung 2.17. Jedes Merkmal bedingt die Wahrscheinlichkeit einer Klassenzugeho-
rigkeit. Dieser Algorithmus wird bei einfachen Problemstellungen und kleinen Datensétzen
empfohlen, da er in diesem Fall vergleichsweise wenig Rechenressourcen und Trainingszeit
benoétigt [GS21, S. 42], [RRC19, S. 42]. Bei der Diskriminanzanalyse wird der Aufbau des
Trainings-Datensatzes als mehrdimensionale Normalverteilung angenommen. Zur Separation
der Klassen werden deren Grenzen durch die Punkte ermittelt, an denen die Verteilungen die
gleiche Wahrscheinlichkeit annehmen. Diese Methode ist robust gegeniiber Ausreiflern und
Datenrauschen [Alpl4, S. 55|, [Jam+13, S. 138].

Kiinstliche neuronale Netze (en. artificial neural network) bestehen aus vernetzten Neuronen,
die in mehreren Schichten angeordnet sind, siche Abbildung 2.17. Die Neuronenanzahl der
Eingabeschicht entspricht der Feature-Anzahl. In der Ausgabeschicht wird die Zielgrofie,
z. B. in Form der Sigmoid-Funktion fiir die Klassifikation, generiert. Dazwischen sind die
verdeckten Schichten aufgebaut, deren Anzahl und Grofle je nach Netzwerkarchitektur variiert.
In den Neuronen wird die eingehende Information mithilfe trainierter Gewichte verarbeitet.
Daraus wird durch eine Aktivierungs-Funktion ein Ausgabewert berechnet, der wiederum als
Eingabewert fiir die Neuronen der nachsten Schicht fungiert. Die beschriebenen Netze eignen
sich zur Abbildung hochkomplexer nichtlinearer Zusammenhénge. Als Nachteil ist der hohe
Rechenaufwand sowie die schwierige Interpretierbarkeit zu nennen. Kiinstliche neuronale
Netze stellen die Grundlage des heutigen deep learnings dar. Es existiert eine Vielzahl an
Architekturen fiir gesonderte Anwendungen [GS21, S. 63, 84|, [Jo21, S. 18], [Jos19, S. 43].

In einem Entscheidungsbaum wird eine Entscheidungsstruktur in Abhéangigkeit der Datenei-
genschaften aufgebaut, siche Abbildung 2.17. Ausgehend von einem Wurzelknoten wird an
jedem darunter liegenden Knoten eine Entscheidungsregel eingesetzt, um die Daten in Zweige
zu separieren. Die Klasse wird am Ende eines Baums ermittelt. Der Vorteil der Entscheidungs-
baume ist die leichtere Interpretierbarkeit. Als Nachteil ist die Neigung zur Uberanpassung zu
nennen [GS21, S. 49], [Jo21, S. 41]. Zur Uberwindung der Nachteile von Entscheidungsbiumen
lassen sich mit dem FEnsemble Learning mehrere Baume in einen Boosted Tree oder Random
Forest kombinieren. Das Vorhersageergebnis entsteht aus den untereinander verrechneten
Outputs der einzelnen Baume. Beim Boosted Tree werden einzelne Baume sukzessive dem
gesamten Modell hinzugefiigt und deren Ergebnisse anhand der Trainingsfehler gewichtet. Die
Methode Random Forest trainiert ebenfalls mehrere Entscheidungsbaume, wobei diese auf
unterschiedliche Teil-Datensétze angepasst werden. Zudem werden die Entscheidungsregeln
an den einzelnen Knoten hierbei zufillig ausgewéhlt [GS21, S. 49, 55], [Alp14, S. 213], [Jo21,
S. 141, 160], [Jam+13], [Jos19, S. 53], [HTF09, S. 587].

29



2.3: MASCHINELLES LERNEN

K-Nearest Neighbour Logistische Regression Support Vector Machine
:’, o,
D RIS oM A
Tl oo e T g™ o
R eae TN D".: DY
PE> S El’ PE2 ,’ Hyper-
AT S RN
N []%%0°7 ‘ebene
D D" S D D " :".;‘
PEi —> Pri——>
Naive-Bayes Artificial Neural Network Entscheidungsbaum
o O, Neuronen Zweige Knoten
,"{- / tf':\\"‘\l
R st
'\ ey,
3 4

Pr> /’D.\ tnr”
1
T

Input  verborgene Output
Pr—> Schichten

@ ncuer (zu bewertender) Datenpunkt [ Datenpunkt Klasse i ,._"_"}‘ Datenpunkt Klasse j
p

Abbildung 2.17: Beispiele fir iberwachte ML-Algorithmen [Mat20], [Jos19], [Jun22a], [Jun22b],
[RRC19], [GS21], [Alp1}], [Jam+13] (pFp; = Feature i; § = Vorhersage; pp; = Datenbeispiel i)

Regression

Die Anwendung der linearen Regression erfolgt durch das Bilden einer Regressionsgleichung
aus den Features. Einzelne Features und deren mathematische Abbildungen (z. B. Feature-
Produkte, -Potenzen, - Logarithmen, etc.) werden zu einer Gesamtgleichung der Zielgrofie
addiert. Das Gewicht jedes Summands wird durch die Minimierung der Objektivfunktion im
Modell-Training optimiert. Durch die Regularisierung der Kostenfunktion wird die Modell-
Uberanpassung reduziert. Dabei wird bei der Objektivfunktion wihrend des Modelltrainings
den fiir die Uberanpassung verantwortlichen Gliedern im mathematischem Sinne ein Strafmaf
hinzugefiigt, welches beispielsweise die Summe der Koeffizienten in einer linearen Regressions-
gleichung sein kann [GS21, S. 133], [Alp14, S. 14], [Jos19, S. 36]. Die Modellierung erfordert
keine hohen Rechenressourcen und ist leicht interpretierbar. Damit konnen jedoch komplexe
Zusammenhénge schlecht abgebildet werden [GS21, S. 30|, [Jam+13, S. 59]. Die Anwendung
des Support Vector Machine Algorithmus ist auch bei der Regression moglich. Dabei wird im
Gegensatz zur Klassifikation eine Hyperebene modelliert, auf der moglichst viele Datenpunkte
liegen [SCO8]. Der Einsatz kinstlicher neuronaler Netze kann fir die Regression analog wie
bei der Klassifikation erfolgen, indem die Gewichte und Aktivierungsfunktionen angepasst
werden [GS21, S. 63, 84|, [Jo21, S. 18]. Die ML-Algorithmen Entscheidungsbaum, Boosted
Tree und Random Forest eignen sich ebenfalls fiir Regressionsaufgaben. Statt der Klassenzu-
ordnung wird der kontinuierliche Wert der ZielgroBe vorhergesagt. Dies kann jedoch zu hoher
Uberanpassung fithren, wenn noch nicht gesehene Zielgrofien-Werte vorhergesagt werden
sollen [Alpl4, S. 214], [DD22, S. 15]. Das Allgemeine Additive Modell ist eine Erweiterung
von linearen Modellen, wobei vordefinierte nicht-lineare Basisfunktionen mithilfe statistischer
Methoden vorgegeben werden [HTF09, S. 295].
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2.3.4.2 Evaluationskennzahlen

In diesem Abschnitt werden die Evaluationskennzahlen der Modellierungs-Giite vorgestellt.
Als Benchmark-Grolen der Modellierungsgiite konnen die probabilistische Fehlerabschétzung,
andere ML-Methoden oder der Vergleich mit der Vorhersagegiite durch einen Menschen
dienen [Jun22a, Kap. 6]. Da fiir die Kennzahlen auch im deutschen Sprachraum haufig deren
englischer Begriff verwendet wird, wird dies auch im Folgenden so umgesetzt.

Klassifikation

Die Evaluation der Modellierungs-Giite bei Klassifikationsaufgaben basiert vorwiegend auf
der Gegentiberstellung der wahren und vorhergesagten Klassen, siehe die dazugehorige
Visualisierung in den Konfusionsmatrizen in der Abbildung 2.18. Im binaren Fall wird eine
richtig vorhergesagte wahre Klasse als true positive (TP, dt. richtig positiv) bezeichnet. In
Falle der negativen Klassen wird die analoge Zuordnung als true negative (TN, dt. richtig
negativ) bezeichnet. Auf der Matrix-Diagonalen sind die Anzahlen der richtigen Zuordnungen
(TP und T'N) verzeichnet. Innerhalb dieser Arbeit werden dabei hohere Zahlen richtiger
Zuordnungen mit einem starkeren Griinton markiert. Sollte ein wahres positives Beispiel als
negativ vorhergesagt werden, so wird diese Vorhersage false negative (FN, dt. falsch negativ)
genannt. Falls ein wahr negatives Beispiel als positiv vorhergesagt wird, entsteht eine false
positive (FP, dt. falsch positiv) Klassifizierung. In den einzelnen Feldern wird die Anzahl
der entsprechenden Falsch-Klassifikationen folgerichtig aulerhalb der Matrix-Diagonalen
(FN und FP) eingetragen. Innerhalb dieser Arbeit werden dabei hohere Zahlen falscher
Zuordnungen mit einem stiarkeren Rotton markiert. Im Falle einer Multiklassen-Klassifikation
(Anzahl der Klassen > 2) wird fiir jede Klasse die TP/TN/FP/FN-Zuordnung umgesetzt
[Leel9, S. 166].

Im Folgenden wird auf bedeutende Evaluationskennzahlen eingegangen. Deren mathematische
Definition inklusive Wertebereich ist in den Tabellen A.3 und A.4 sowie den Gleichungen A.1
und A.2 im Anhang A.1.3 spezifiziert. Die Berechnungen basieren auf der Konfusionsmatrix
eines bindren Klassifizierers (Abbildung 2.18). Die notwendige Erweiterung auf ein multi-
Klassen-Modell wird im Anschluss erldutert.

Die Fehlerquote (Lg) entspricht dem Anteil falsch klassifizierter Beispiele. Die True Positive
Rate (TPRpg) gibt den Anteil an positiven Klassen, die auch als solche erkannt wurden,
wider [Alpl4, S. 562]. Fiir die negativen Klassen ist die analoge Kennzahl die True Negative
Rate (TN Rg) [Runl6, S. 93]. Der Positive Predictive Value (PPVg) représentiert den Anteil
der als positiv korrekt identifizierten Beispiele bezogen auf die Gesamtzahl der als positiv
klassifizierten Beispiele [Alp14, S. 562]. Das Komplement dazu ist die False Discovery Rate
(FDRg) [BH95]. Der Negative Predictive Value (N PVg) sagt aus, welcher Anteil der als
negativ eingestuften Klassen wirklich negativ ist [Runl16, S. 93]. Das Komplement dazu ist
die False Omission Rate (FORg) [TVS10]. Mithilfe der False Positive Rate (FPRg) wird
der Anteil der falschen Alarme identifiziert. Anhand der False Negative Rate (FNRp) wird
der gleiche Effekt fir die negative Klasse gemessen [Alp14, S. 562].

Des Weiteren finden Evaluations-Kennzahlen Anwendung, mit denen eine umfassendere
Bewertung vorgenommen wird. Mit dem F-Score (FScg) wird die Beurteilung durch die True
Positive Rate TPRg und den Positive Predictive Value PPV kombiniert [GS21, S. 69]. In
dieser Arbeit wird der darin enthalten Gewichtungsfaktor zu g = 1 gesetzt, was den F-Score
zu einem harmonischen Mittel aus der True Positive Rate T PRr und dem Positive Predictive
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Biniire Klassifikation Multi-Klassen-Klassifikation
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Abbildung 2.18: Bindre und multi-Klassen Klassifikation nach [Lee19] (TP/TN/FP/FN = true
positive/true negative/false positive/false negative-Vorhersage bei einer bindren Klassifikation;
TP;/TN;/FP;/FN; = o. g. Kennzahlen bei der Betrachtung der Klasse i innerhalb einer
multi-Klassen-Klassifikation; hohere Anzahlen richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem
starkeren Grin- / Rotton markiert)

Value PPVy macht. Bei der Beschreibung mit dem Threat Score (T'Scg) werden ebenfalls
falsche Alarme und falsch negative Vorhersagen mit in die Bewertung einbezogen [Sch90]. Die
Kennzahl Informedness (Infg) beschreibt, wie gut der Klassifizierer iiber die positiven und
negativen Beispiele informiert ist [Pow20]. Mit der Markedness (Markg) wird die Sicherheit
positiver und negativer Vorhersagen bewertet [Pow20).

Die Nutzung der Balanced Accuracy (BAccg) wird bei unbalancierten Datensets empfohlen.
Diese ist der Durchschnitt der True Positive und True Negative Rate [Guy+06, S. 112].
Der Geometric Mean (GMpg) beurteilt die Performance des Klassifizierers bei positiven und
negativen Klassen [Kubl7, S. 220]. Mithilfe des Fowlkes-Mallows-Index (FMpg) wird die
Vorhersagegiite anhand der Konfusionsmatrix bewertet [FM83]. Der Matthews Correlation
Coefficient (MCCg) kann als eine Art Korrelationskoeffizient der Klassifikation angesehen
werden [Mat75], [Pow20] (siche Gleichung A.1 im Anhang A.1.3). Mit dem Cohen’s Kappa
(CKg) wird die Ubereinstimmung von zwei Schétzern evaluiert, siehe Gleichung A.2 im
Anhang A.1.3 [Coh60]. Die beiden letztgenannten Kennzahlen werden fiir den Einsatz bei
unbalancierten Daten empfohlen.

Bei Mehrklassen-Klassifikatoren werden verschiedene Techniken empfohlen, mit denen die
bisher genannten Bewertungskennzahlen verarbeitet werden. Dazu zahlen die folgenden
haufig verwendeten Methoden: Macro-, Weighted-Macro- und Micro-Averaging. Beim Macro-
Averaging werden die Evaluationskennzahlen fir jede Klasse geméf der Aufstellung von
true positive, true negative, false positive und false negative Werten (siche Abbildung 2.18)
separat berechnet. Abschliefend ergibt sich die finale Kennzahl durch das Mitteln der
Kennzahlen jeder Klasse. Ahnlich dazu verliuft das Macro-Weighted-Averaging, bei dem
die Kennzahlen jeder Klasse zusétzlich vor dem Mitteln entsprechend den Klassenanteilen
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an dem Datensatz gewichtet werden. Diese Technik ist bei nicht balancierten Datensétzen
empfohlen. Mit dem Einsatz des Micro-Averaging werden beim Betrachten jeder Klasse binare
Konfusionsmatrizen abgeleitet, in denen die betrachtete Klasse als positive und der Rest
als negative Klasse eingestuft sind. Diese Konfusionsmatrizen werden zu einer gesamten
bindren Konfusionsmatrix addiert, woraus die Kennwerte der Vorhersagegiite berechnet

werden [Kubl17, S. 265], [Shm19].

Regression

Die Kennzahlen der Regressions-Vorhersagegiite konnen dimensionslos oder dimensionsbe-
haftet sein. Die dimensionslosen Kennzahlen lassen sich in Kennzahlen mit definiertem
und variablem Wertebereich einteilen. Die mathematische Definition und der Wertebereich
folgender Kennzahlen sind in der Tabelle A.5 im Anhang A.1.3 aufgelistet.

Das Bestimmtheitsmaf R% bewertet den linearen Zusammenhang zwischen zwei Variablen.
Dies lasst sich auf die wahre (y;) und vorhergesagte Zielgrofie (¢;) anwenden [GS21, S. 72].
Ahnlich verhlt sich der Korrelationskoeffizient Rxy g [Jos19, S. 145]. Bei diesen beiden Kenn-
zahlen ist der Wertebereich vorgegeben und reprasentiert bei hohen Werten einen sehr starken
Zusammenhang. Beim relativen absoluten Fehler (RAEE) wird die Summe der absoluten Feh-
ler auf die absolute Summe der Differenz zwischen ZielgroBe und deren Durchschnitt bezogen.
Hier sind geringe Fehlerwerte anzustreben [JPJ22]|. Die Wurzel des mittleren quadratischen
Fehlers (RMSEg) beschreibt, wie nah die Vorhersage an der wahren Zielgrofie liegt. Dieser
Kennwert ist dimensionsbehaftet und représentiert bei dem Wert RM SEgr = 0 eine fehlerlose
Vorhersage [Swal9, S. 170]. Die daraus abgeleitete dimensionslose Kennzahl wird durch die
Wurzel des relativen mittleren quadratischen Fehlers (RRMSER) abgebildet [JPJ22]. Die
mittlere quadratische Abweichung (M SER) ist eine dimensionsbehaftete Kennzahl, bei der die
Ausreifer ein grofleres Gewicht aufgrund der Quadrierung in der Bewertung haben. Je héher
die Kennzahl, desto schlechter ist die Vorhersage [Jos19, S. 170]. Beim mittleren absoluten
Fehler (M AFEg) handelt es sich um eine Metrik, die wenig sensitiv auf Ausreifler reagiert
[JPJ22], [Jos19, S. 170]. Der Median der absoluten Abweichung (MedAg ) ist in einem geringen
Mafle abhéngig von Ausreiffern [Att25].

In der Tabelle A.28 im Anhang A.11.4 sind die Stufen zur Interpretation der Evaluations-
kennzahlen mit einem festen Wertebereich anhand der in diesem Abschnitt verwendeten
Quellen dargestellt. Die Stufen sind eine Naherung im Rahmen dieser Arbeit, um eine
Vergleichsgrundlage zu schaffen.
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3 Aktuelle Entwicklungen in der
Forschung und Industrie

Dieses Kapitel stellt die aktuellen Entwicklungen in den relevanten Technologiebereichen
dieser wissenschaftlichen Arbeit dar. In dem Abschnitt 3.1 wird auf die Luftfahrzeug-
Strukturmontage eingegangen. Dabei werden die eingesetzten Werkstoffe (Abschnitt 3.1.1)
und die genutzten Fiigetechnologien (Abschnitt 3.1.2) prasentiert. Im Abschnitt 3.1.3 erfolgt
die Analyse der durchgefithrten Bohrprozesse in der Luftfahrzeug-Strukturmontage mit einem
speziellen Fokus auf die neuesten Entwicklungen. Abschlielend wird die Digitalisierung der
Produktionsprozesse und der Einsatz von maschinellem Lernen beim Produktionsprozess-
Monitoring (Abschnitt 3.2) mit einem Fokus auf Bohrverfahren erlautert.

3.1 Luftfahrzeug-Strukturmontage

In diesem Abschnitt erfolgt die Einfithrung in den Aufbau von Luftfahrzeug-Strukturen und die
dabei eingesetzten Werkstoffe. Darauthin werden die aktuell angewandten Filigetechnologien
vorgestellt. Anschlieend findet die Darstellung unterschiedlicher Bohrverfahren, die zur
Herstellung der Nietverbindungen vonnéten sind, statt. Die Riimpfe heutiger industriell
hergestellter Passagier- und Frachtmaschinen werden aus Schalen aufgebaut, die zu Sektionen
zusammengefligt werden. In dieser Sektionsbauweise werden als volumengebendes Element
vorgefertigte Schalen durch quer angeordnete Spanten und langs laufende Stringer verbunden
und damit versteift, sieche dazu die Abbildung 3.1. Neben den Strukturelementen wird Dicht-
und Ausgleichsmasse beim Fiigen eingebracht. Der Werkstoffeinsatz und die dafiir notwendigen
Fiigetechnologien werden dabei bauteilspezifisch gestaltet [Ray06], [Airl3].

Werkstoffe beim Airbus A350

Sektion

I

I

Flugzeug- o I
/8 % Zre I

rumpf
-

Aluminium

Stahl
(6 %)

Tragflachen/
Rumpfschale/Tiiren/
Strukturelemente

Abbildung 3.1: Rumpfaufbau bei Luftfahrzeugen und Werkstoffeinsatz beim Airbus A350 nach
[Ray06], [BHB17], [Air13] (FVK = Faserverbund-Kunststoffe)
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3.1.1 Eingesetzte Werkstoffe

Bei der Betrachtung moderner Luftfahrt kann ab der Hélfte des 20. Jahrhunderts der
Einsatz neuartiger Titanlegierungen festgestellt werden, welche die bis dahin eingesetzten
Stahl- und Aluminiumwerkstoffe teilweise ersetzten. Ab den 1960er Jahren kamen erstmals
glas- und kohlenstofffaserverstirkte Kunststoffe im Militdrbereich zum Einsatz. Seit den
1990ern laufende Entwicklungsprogramme der grofien Flugzeughersteller fithrten zum Einsatz
von Verbundwerkstoffen in der zivilen Luftfahrt. Im Airbus A380 ist der Gewichtsanteil
an Aluminiumwerkstoffen mithilfe von Glare (= glasfaserverstirktes Aluminium) und koh-
lenstofffaserverstarkter Kunststoffe (CFK) auf ~ 60 % gesenkt worden [Mral3]. Mit dem
wichtigen Ziel der Gewichtseinsparung wurde der Anteil an CFK in den neuesten Langstre-
ckenflugzeugen Airbus A350 und Boeing 787 auf tiber 50 % gesteigert [Brel6]. Metallische
Werkstoffe haben trotz aufkommender Verbundwerkstoffe weiterhin tiber alle Flugzeugtypen
hinweg eine dominierende Bedeutung. Titan-Legierungen finden ihren Einsatz vor allem als
versteifende Strukturelemente sowie im Fahrwerks- und Triebwerksbereich [Pet+03]. Die
Struktur der heute am meisten verkauften Flugzeugfamilien Airbus A320 und Boeing 737
besteht zu einem grofien Teil aus Aluminium-Legierungen [Ram+17].

3.1.1.1 Aluminium-Legierungen

Das Leichtmetall Aluminium bringt die Vorteile geringer Dichte, hoher Korrosions- und UV-
Bestandigkeit, hoher Ermiidungs- und spezifischer Festigkeit, vergleichsweise niedriger Kosten
sowie guter Verarbeitbarkeit (z. B. durch Umformen, Zerspanen und teilweise Schweiflen) mit
sich. Weitere mechanische Eigenschaften lassen sich in der Tabelle A.1 im Anhang A.1.1 finden.
Héufig eingesetzte Legierungen sind Al2024, Al17075, Al6061 oder Al3003. Die wichtigsten
Legierungselemente sind dabei Silizium, Kupfer, Magnesium und Zink. So zeichnet sich die
Al7075-Legierung durch eine hohe Festigkeit und schlechte Schweilbarkeit auf, ldsst sich
jedoch gut spanend bearbeiten. Der Einsatz von Aluminium in der Flugzeug-Struktur erfolgt
bei Spanten, Stringern, Fliigelholmen, Bodenabschnitten, Rumpfschalen, Treibstofftanks
sowie bei der Tragflichenverkleidung [Li+23al, [ZL23], [Ram+17].

3.1.1.2 Titan-Legierungen

In der Luftfahrt eingesetzte Titan-Legierungen zahlen ebenfalls zu den Leichtmetallen und
zeichnen sich durch eine niedrige Dichte, hohe Duktilitét und hohe (spezifische) Festigkeit aus,
was zu hohen Gewichts- oder Volumeneinsparungen bei gleicher Belastbarkeit der Bauteile
fithrt, siehe Tabelle A.1 im Anhang A.1.1. Als weitere Vorteile sind die hohe Korrosions- und
Temperaturbestandigkeit, chemische Vertraglichkeit mit CFK sowie die hohe Ermiidungs-
bestédndigkeit zu nennen. Der Einsatz erfolgt bei speziellen mechanischen und thermischen
Belastungsszenarien als Bestandteil von Triebwerks-, Struktur-, Verbindungs-, Rohr-, Tir-
und Fahrwerkskomponenten. Die am héufigsten verwendete Legierung in der Luftfahrt ist die
Ti6Al4V-Legierung (mit 6 % Massenprozent Aluminium und 4 % Massenprozent Vanadium)
aufgrund ihrer ausgewogenen Eigenschaften. Titanwerkstoffe zdhlen zu den schwer zerspan-
baren Materialien aufgrund ihrer niedrigen Warmeleitfahigkeit und daraus resultierender
hoher thermischer Werkzeugbelastung. Zudem entsteht aufgrund deren hoher Zahigkeit eine
hohe mechanische Belastung der Schneiden [LWO07], [Pet403], [Ina+14], [VDL12], [BRS03],
[HSS21].
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3.1.1.3 Kohlenstofffaserverstirkte Kunststoffe (CFK)

Kohlenstoffaserverstarkter Kunststoff (CFK) ist ein Leicht-Verbundmaterial, dessen Struktur
durch das Einbetten von Kohlenstofffasern unterschiedlicher Léange in ein Matrixmaterial aus
Kunststoff beschrieben werden kann, siche Abbildung 3.2. Diverse Faser- und Matrixausfiih-
rungen bestimmten das Verhalten des Werkstoffs, siche Tabelle A.1 im Anhang A.1.1.

Kohlenstoft-

~~

unidirektionale Schicht Mehrschichtverbund
Abbildung 3.2: CFK-Werkstoffaufbau nach [Sho07]

Als Vorteile von CFK-Werkstoffen lassen sich die geringe Dichte, hohe (spezifische) Zugfestig-
keit bei Belastung in Faserrichtung, Korrosionsbestandigkeit, hohere Ermiidungsfestigkeit
im Vergleich zu Aluminium-Legierungen und die Mdoglichkeit der belastungsabhéngigen Ge-
staltung nennen. Dabei haben die Kohlenstofffasern die Funktion der Kréfteiibertragung in
Faserrichtung. Die Matrix dient der geometrischen Stabilisierung der Fasern, deren Schutz
sowie der Kraftiibertragung quer zur Faserrichtung. Als Matrix werden tberwiegend Duro-
plaste und im geringeren Mafle Thermoplaste eingesetzt. Bei den Duroplasten sind als Vorteil
die mechanischen Eigenschaften, thermische Bestandigkeit sowie geringere Rohstoftkosten zu
nennen. Thermoplaste weisen giinstige Eigenschaften hinsichtlich des einfacheren Urform-
Prozesses fiir kleine Bauteile, der hoheren Schadenstoleranz, der moglichen Schweifbarkeit,
der chemischen Bestdndigkeit sowie des einfacheren Recyclings auf. Als Nachteil sind die
hoheren Materialkosten als bei Duroplasten sowie schwieriges Urformen von Bauteilen mit
grofien Abmessungen (z. B. Tragflachen) zu nennen.

Zur Herstellung eines funktionsfihigen CFK-Bauteils ist oftmals eine spanende Prézisionbe-
arbeitung, z. B. in Form der Kanten- oder Bohrbearbeitung notwendig, um die vorgegebenen
Toleranzen zu erreichen. Dabei entstehen materialspezifische Herausforderungen wie Bauteil-
schadingungen in Form von Decklagendelamination oder abrasiver Werkzeugverschleif}, siche
Abschnitt 2.1.3 und 2.1.4. Die Anwendung von CFK erfolgt als Rumpfschalen, Tragflachen-
und Leitwerkskomponenten, Triebwerksverkleidung und Clips. Ein Herausforderung stellen
dabei die technisch aufwendige gesundheits- und umweltgerechte Entsorgung und Recycling
von CFK-Werkstoffen dar [Hin21a, S. 61], [Lae+12], [Sho07], [Wu24], [Brel6].

3.1.2 Fiigetechnologien

Beim Fiigen von einzelnen Luftfahrtzeug-Strukturelementen finden hauptséchlich folgende
Technologien ihren Einsatz: Kleben, Schweifen, Schrauben und Nieten [Ray06]. Innerhalb der
Schweifitechnologie sind das etablierte Laserstrahlschweiflen sowie das aktuell im Forschungs-
fokus stehende Rithrreibschweiflen hervorzuheben. Das dominierende Fiigeverfahren ist das
Nieten, auf welches in diesem Abschnitt verstiarkt eingegangen wird [Ray06]. Die restlichen
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Verfahren werden zum Zwecke der Abgrenzung skizziert.

Das Kleben von Strukturkomponenten wird vor allem beim Verbinden der Auflenschalen mit
Stringern angewandt. Als Vorteil erweist sich dabei, dass das Werkstoffgefiige weniger als bei
anderen Fiigeverfahren beeinflusst wird. Die zusatzliche Gewichtsaufnahme ist dabei gering
und die Lasteinbringung gleichméflig. Als Nachteil ist die geringe Temperaturbestindigkeit,
Empfindlichkeit gegeniiber der Schwingungsbelastung und die hochgradige Abhéngigkeit der
Tragfédhigkeit von der Belastungsrichtung zu nennen [Hig00], [Cav+21].

Das Laserstrahlschweiffen wurde bisher in wenigen Szenarien beim Fiigen von Aluminium-
Werkstoffen eingesetzt, um Stringer mit Rumpfschalen zu verbinden. Als Potentiale sind
hierbei die Automatisierbarkeit, hohe Prozessgeschwindigkeit, niedrigere Korrosionsanfélligkeit
gegeniiber der Nietverbindung und die Gewichtseinsparung aufgrund fehlender Verbindungs-
elemente sowie nicht notwendiger Werkstoffiiberlappung und Dichtmasse zu nennen. Die
Nachteile sind in Form von leichterer Ermiidungsriss-Ausbreitung, hoherer Heiffrissneigung,
fehlender Schweifibarkeit mancher Werkstoffe sowie herausfordernder Prozessfithrung und
Bauteileinspannung zu nennen [Blal2], [Gru08]. In jiingster Zeit konnte auch die Eignung
des Verfahrens fiir das Fiigen von Thermoplast-Rumpfschalen im Forschungsbereich nach-
gewiesen werden [Fra25]. Zudem konnte in den letzten Jahren das Rihrreibschweiffen zum
Fiigen nicht mittels Laserstrahl schweiflbarer Werkstoffe weiterentwickelt werden, wobei fiir
diese Technologie ansonsten ahnliche Vorteile wie beim Laserstrahlschweiflen zu nennen sind.
Das Fiigen erfolgt in einem Festphasen-Prozess, welcher aufgrund der hohen mechanischen
Belastung spezielle Fertigungseinrichtungen zur Abstitzung der Wirkzone erfordert. Der
Ubertrag in die industrielle GroBanwendung der Luftfahrzeug-Strukturmontage fand bisher
jedoch noch nicht statt [Frald], [WZH18|, [GLS19].

Schraubverbindungen bringen den Vorteil der einfachen Demontierbarkeit, Anwendbarkeit
bei unterschiedlichen Werkstoffen sowie der hohen Festigkeit in Zug- und Scherrichtung.
Als Nachteil sind die chemische Anféalligkeit, verschiedene thermische Eigenschaften beim
Fiigen unterschiedlicher Werkstoffe und hohe Kosten zu nennen. Der Einsatz erfolgt beim
Fiigen grofler Elemente wie z. B. der Tragflichen mit dem Rumpf. Bei Boeing 747 machen
Schraubverbindungen etwa 22 % der Verbindungselemente aus [Ray06], [YKG24], [Mel19].

Das Nieten ist die dominante Fiigetechnologie in der Flugzeug-Strukturmontage. Die erreichte
Prozessstabilitdt und -wiederholbarkeit, die Scherfestigkeit, die Ermiidungsbestindigkeit, die
hohe Prozessvariabilitidt in Bezug auf Werkstoffart und -dicke sowie die einfache Inspektion
und Wartung iibertreffen dieselben Eigenschaften bereits beschriebener Fiigemethoden. Dem-
gegentiber stehen die aufwendige Prozessfithrung, das zusatzliche Gewicht, der notwendige
Korrosionsschutz sowie die schlechtere Vertréaglichkeit des Nietmaterials mit CFK aufgrund
unterschiedlicher thermischer Eigenschaften als Nachteile. Als Merkmal jeglicher Nietarten
in der Strukturmontage kann die Notwendigkeit des wiederholten prézisen Ausrichtens und
Fixierens der Bauteile genannt werden, wonach das Einbringen der Nietbohrungen erfolgt,
siche Abbildung 3.3. Dabei miissen enge Toleranzfelder eingehalten und die Umgebung nach
dem Bohren, Aufbohren, Reiben und Senken der Locher von Schmiermitteln und Spanen
befreit werden [Zha+20], [Mell9], [Ray06]. Die dafiir notwendige Abfolge ist in [Sto07] und
[Goe20] skizziert.

Grundsétzliche Ausfithrungsvarianten der Niettechnologie in Form des Voll- und Blindnietens
sind in der Abbildung 3.3 dargestellt. Beim Vollnieten ist die Fiigestelle beidseitig zugénglich,
wobei wahrend des Nietvorgangs die Kraftautbringung in Form von z. B. eines Niethammers
und eines Gegenkorpers geschieht. Beim Setzen eines Blindniets ist nur eine Bohrungsseite
zuganglich. Dabei wird der Blindniet in die Bohrung eingeschoben und durch gleichzeitiges
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Rausziehen und Gegenhalten erfolgt die plastische Verformung des Nietmaterials zur Herstel-
lung eines Formschlusses. Im speziellen Kontext des Flugzeugbaus sind zudem der Passniet
und der Schraubpassniet zu erwidhnen. Diese Nietarten enthalten z. B. Gewindeelemente
und miissen mithilfe eines Schliefirings teilweise durch das Aufbringen eines Anzugsmoments
gesetzt werden. Je nach Nietverfahren muss eine Spielpassung (bei Voll- und Blindnieten)
oder eine Presspassung (bei Passnieten und Schraubpassnieten) hergestellt werden. Diese
Umsténde stellen spezifische Qualitdtsanforderungen an die Nietbohrungen. Zudem koénnen
Nieten anhand ihrer Form unterschieden werden. Der Rundkopf-Niet steht an der Bauteil-
oberfliche ab. Zur Reduktion des Luftwiderstands erfolgt die Verwendung von Senknieten an
der Flugzeug-AuBlenhaut, siehe Abbildung 3.3 [Ray06], [Mei07].

i Vollnieten : Blindnieten
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Abbildung 3.3: Nietprozess (Vollnieten und Blindnieten) und - arten (Rundkopfniet und
Senkkopfniet) nach [Ray06]

Fir die dominanten Fiigetechnologien Nieten und Verschrauben ist eine hohe Anzahl an
Bohrungen in einem Flugzeugrumpf notwendig. Bei einem Langstreckenflugzeug sind dies
mindestens 230.000 Bohrungen [Air15]. Daher hat die Optimierung des Bohrprozesses einen
hohen Einfluss auf die Kosten, Prozesszeiten und Qualitét.

3.1.3 Bohrtechnologien
In diesem Abschnitt wird auf die Prozesseigenschaften und Herausforderungen der Bohrtech-

nologien in der Luftfahrzeug-Strukturmontage eingegangen. Diese lassen sich geméafl Tabelle
3.1 in 3 Arten einteilen: manuelles, semi-automatisches und automatisches Bohren.

Tabelle 3.1: Abgrenzung der Bohrprozesse in der Luftfahrtzeug-Strukturmontage nach [SGR23]

Bohrprozess Vorschubbewegung Positionierung
manuell Bediener Bediener /
Positionier-Hilfsmittel
semi-automatisch automatisch Bediener / Schablone
automatisch automatisch automatisch

Mithilfe neuartiger Automatisierungs-Losungen konnte in den letzten Jahren der Anteil manu-
ell gefertigter Bohrungen gesenkt werden [SGR23], sieche Abbildung 3.4. Eine Automatisierung
kann nur bei guter Zuganglichkeit ohne Weiteres umgesetzt werden, was im Umkehrschluss
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bedeutet, dass auch in der Zukunft aufgrund unterschiedlicher Prozessszenarien weiterhin von
einer Koexistenz der 3 genannten Verfahrensgruppen auszugehen ist [Hin+19a], [HMR19].

2010 2020 2030
10 % . 2%
40 % 40 %
30 %
60 %
35 % 40 %

I anvell [ semi-automatisch [ automatisch

Abbildung 3.4: Bohrprozesse in der Luftfahrtzeug-Strukturmontage nach [SGR23]

3.1.3.1 Manuelle Bohrprozesse

Bei manuellen Bohrprozessen finden kompakte, handisch gefiihrte Bohrmaschinen Anwendung,
siehe Abbildung 3.5. Diese werden manuell platziert, z. B. auch mithilfe von Bohrbuchsen oder
-bocken, die mit integrierten Vorschubbremsen ausgestattet sein konnen [Hin+04]. Der Antrieb
der Maschinen erfolgte bis vor wenigen Jahren iiberwiegend pneumatisch, da diese Antriebsart
eine hohe Leistung und Verlésslichkeit bei niedriger Masse und Abmessungen bietet. Die
Nachteile dabei sind die notwendige Energiezufuhr iiber einen Versorgungsschlauch und der
niedrige Wirkungsgrad. Die Einstellung der Prozessparameter und die Prozessiiberwachung
sind dabei mit Herausforderungen verbunden. Daher ist die resultierende Bohrungsqualitat
und die Entscheidung zum Werkzeugtausch von der Bedienererfahrung abhéngig [Hin+19a],

[At]123].
v ‘ : ) =t
Desoutter Atlas Copco Liibbering Desoutter Atlas Copco
J
pneumatis‘cher Antrieb elektriséher Antrieb

Abbildung 3.5: Manuelle Bohrmaschinen in der Luftfahrtzeug-Strukturmontage mit Angabe zum
Hersteller nach [Des25a], [Des25b] [Atl25a], [Ati250], [HMR19]

Mit der Elektronik-Entwicklung der letzten Jahre werden zunehmend elektrisch angetriebene
Handbohrmaschinen im Flugzeugbau eingesetzt, um die Nachteile der pneumatischen Geréte
hinsichtlich Handling, Stabilitdt der Prozessparameter und Prozessiiberwachung zu umgehen.
Damit entstehen Potentiale hinsichtlich einer werkerunabhéngigen Prozessfithrung [Hin+19a,
[Hin+19b], [Des25¢]. Als Nachteile sind die Prozessunterbrechung aufgrund des notwendigen
Akku-Nachladens sowie die Entzindungsgefahr bei reaktiven Umgebungsgasen zu nennen
[At123]. Das Nutzen der Prozessdaten elektrischer manueller Handbohrmaschinen ist aktueller
Forschungsgegenstand. In [HMR19] wird der Prototyp einer smarten Handbohrmaschine
vorgestellt, deren Sensordaten in Form von Spindelmotorstrom und Gyroskop-Messwerten
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in einem Web-Interface ausgewertet werden kénnen. Um den Nachteil der fehlenden Vor-
schubinformation zu iiberwinden, stellen die Autoren in [FD23] die zusétzliche Integration
einer Wagezelle vor, mit deren Hilfe das Erreichen eines kritischen Vorschubkraftwerts erfasst
wird. In [FS24] und [FJJ24] werden die Potentiale weiterer Sensorarten und ML-basierter
Datenverarbeitung zum Werkzeug-Verschleiimonitoring untersucht.

3.1.3.2 Automatische Bohrprozesse

Bei automatischen Bohrprozessen werden die Positionierung und der Vorschub werkerunabhan-
gig, basierend auf einer CNC-Steuerung, vorgenommen. Dies ist aufgrund von Zugénglichkeits-
Restriktionen meist nur in Form von Industrierobotern oder eines Flex Track Systems um-
setzbar, siche Abbildung 3.6.

Ein Flex Track System lésst sich als eine Bohrspindel auf einer 4-Achs-Kinematik beschreiben,
bei dem das System eine entsprechend der Rumpfschalen-Kriimmung flexible Linearachse
entlang der gesamten Montagelange abfahrt. Die Installation der Vorrichtung kann mithilfe
von Vakuumspannern erfolgen und ist somit an die Form der Rumpfschalen anpassbar. Die
Vorteile liegen in einem wiederholbaren Bohrprozess, einer signifikanten Reduktion manueller
Arbeit und der moglichen Integration weiterer Systeme wie z. B. machine vision. Als Nachteil
sind die variierende Systemsteifigkeit in Abhéngigkeit der Bohrungsposition und die daraus
resultierenden Qualitédtsabweichungen zu nennen. Zudem muss die Positionierungs-Giite des
Gesamtsystems sichergestellt werden [Li+23b], [AIT25], [Tho+05].

Flex Track robotisches Bohren

Abbildung 3.6: Automatisches Bohren in der Luftfahrtzeug-Strukturmontage nach [AIT25], [Kip19]

Mithilfe von Industrierobotern wird das Einbringen von Nietbohrungen in Rumpfschalen
an Orten mit guter Zuganglichkeit iibernommen. Zudem kénnen auch weitere Téatigkeiten
wie Entgraten, Nieten, Versiegeln oder Beschichten ausgefiihrt werden. Als Nachteile sind
die fehlende Systemsteifigkeit und damit eine Einschrankung der bearbeitbaren Werkstoffe,
hohe Anschaffungskosten und teilweise schlechtere Genauigkeit im Vergleich zu den semi-
automatischen Systemen zu nennen [Eis19], [Kip19], [Cor19]. In [Mar+16] wird ein System zur
Anwendung von Standard-Industrierobotern mit integriertem Kraftsensor zwecks Kostensen-
kung vorgeschlagen. Zur Steigerung der Bohrungs-Qualitét wird in [Zhe+16] ein Endeffektor
vorgestellt, welcher sich mithilfe von 3 Laser-Distanzsensoren vor der Bohroperation normal
zur Bohrfliche ausrichtet. In [Per+22] wird ein Posen-Uberwachungssystem zur Optimierung
der Bohrungsqualitidt von Aluminium eingerichtet.
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3.1.3.3 Semi-automatische Bohrprozesse

Das semi-automatische Bohren mit Bohrvorschubeinheiten (BVE, en. Advanced Drilling
Unit (ADU)) erfordert manuelles Positionieren der Maschinen in Bohrschablonen, die an den
zu bohrenden Strukturen befestigt sind, siche Abbildung 3.7. Das Fixieren der Maschinen
innerhalb der Schablone erfolgt beispielsweise mithilfe von Spreizhiilsen. Nach dem Auslésen
des Bohrvorgangs durch den Bediener lauft die Prozessparameter-Einstellung inklusive des
Vorschubs automatisch ab. Bisher werden die Maschinen iiberwiegend pneumatisch angetrie-
ben, wobei sich bei dieser Antriebsart ahnliche Vor- und Nachteile wie bei den beschriebenen
manuellen Bohrprozessen mit pneumatischem Antrieb ergeben. Die aktuell fortschreitende
Einfithrung elektrischer semi-automatischer BVEs ermoglicht ein lagenabhéangiges Bearbei-
ten von Multi-Material-Stacks sowie eine vielfiltige Sensorintegration und verspricht eine
prizisere Steuerung und Uberwachung der Bohrprozesse. Gegeniiber dem manuellen und
automatischen Bohren wird beim semi-automatischen Bohren die gleiche Bohrungsqualitat
beim geringeren Aufwand erreicht [Hin+19a], [HMR19], [Koe+20], [Hin+22], [Fle+23].
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Fixierung in Bohrschablonen semi-automatische Bohrvorschub-Einheiten

Abbildung 3.7: Semi-automatisches Bohren in der Luftfahrtzeug-Strukturmontage nach [Hin+22],
[Des25d], [Lue25]

3.1.3.4 Vibrationsunterstiitztes Bohren

Zur Erzeugung leicht abtransportierbarer metallischer Wendelspane hat sich der Einsatz des
vibrationsunterstitzen Bohrens (en. vibration assisted drilling (VAD) oder peck drilling) in
den letzten Jahren immer mehr durchgesetzt. Dabei wird die lineare Vorschubbewegung des
Bohrers mit einer Oszillation iiberlagert, siehe Abbildung 3.8. Die Schwingungsbewegung
wird durch die Peck-Feed-Amplitude Apr und die Peck-Feed-Frequenz fpr beschrieben.
Der dadurch entstehende kurzzeitige Austritt der Schneiden aus dem Material fithrt zur
Schnittunterbrechung und damit zu einem kontrollierten Spanbruch, was in der Erzeugung
leicht abtransportierbarer Wendelspéne und der Vermeidung von Spénestau resultiert. Folglich
wird der Reibungskontakt zwischen den Spanen und der Bohrungswand reduziert und der
Schmiermitteleinsatz zum Spéanetransport kann gesenkt werden [Jal4-13], [Hin+19a], [Hin21a,
S. 258].

Die Erzeugung der oszillierenden Schneidenbewegung lasst sich mit unterschiedlichen Sys-
temen erreichen, die wiederum charakteristische Eigenschaften aufweisen, sieche Abbildung
A.3 im Anhang A.1.2. Niederfrequente Systeme erzeugen hohere Amplituden (fpr < 100 Hz;
App > 100 um) basierend auf mechanischer oder pneumatischer Wirkungsweise. Hierbei
kann von einem Spanbruch ausgegangen werden. Hochfrequentes vibrationsunterstiitztes
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Abbildung 3.8: Kinematik des vibrationsunterstiitzten Bohrens nach [Hin13] (S1/2 = Schneide 1/2;
Apr = Peck-Feed-Amplitude; Ay = Phasenverschiebung; fpr = Peck-Feed-Frequenz; f, =
Zahnvorschub pro Werkzeugumdrehung; hpmae = maximale Spanungsdicke)

Bohren (10°Hz < fpr < 10°Hz; 2pum < App < 15um) ist mit Piezo-Aktuatoren méglich,
hier ist bei duktilen Materialien der Spanbruch aufgrund der niedrigen Peck-Feed-Amplitude
App jedoch nicht garantiert. Der zwischen den beschriebenen Prozessarten liegende Fre-
quenzbereich wird durch elektro-mechanische Aktuatoren abgedeckt. Semi-automatische
Bohrmaschinen kénnen den niederfrequenten Systemen zugeordnet werden. Nachteilig kann
sich beim vibrationsunterstiitzten Bohren die Systemanregung durch eine ungiinstige Wahl
der Schwingungsparameter auswirken, was zu Prozessinstabilitdten und erhohten Bearbei-
tungskraften fithren kann [Sad+13].

Beim Bohren von CFK/Ti6Al4V Schichtverbunden kénnen lt. [Xu+19] mit dem niederfre-
quenten vibrationsunterstiitzen Bohren Verbesserungen bei den Qualitatskenngrofien Rauheit
der Bohrungswand, Delaminationsfaktor am Bohrungsaustritt von CFK-Werkstoffen, Aus-
trittsgrat, Durchmesser und Zylindrizitat der Bohrung gegeniiber dem konventionellen Bohren
erreicht werden. Nach [PB14] wird beim Einsatz des vibrationsunterstiitzen Bohrens eine
Verdreifachung der Werkzeug-Standzeit beim Bohren von CFK/Ti6Al4V Schichtverbunden
erreicht, da die thermische Werkzeugbelastung signifikant reduziert wird. Die mechanische
Belastung steigt dazu im Gegensatz jedoch an. Um diese Herausforderung zu beherrschen,
wird in [Pau+17] die Variation der Werkzeugschwingung durch Uberlappung unterschiedli-
cher Sinusformen untersucht, was zu einer Senkung der maximalen Schnittkréfte fiithrt. Die
dargestellten Ergebnisse werden in [Pec18] zusammen mit der Aussage, dass vibrationsunter-
stiitztes Bohren zu besseren Qualitatseigenschaften der Bohrungen fiihrt, bestétigt. Zudem
stellt der Autor in [Pec18] fiir das vibrationsunterstiitzte Bohren ein Modell zur Beschrei-
bung der Spanabfuhr-Qualitét, der Prozesskréfte und der Spanungsgréfien vor. In [Pau+20],
[Pau21] wird der Zusammenhang zwischen den Eigenschaften metallischer Werkstoffe und der
Spanabfuhr-Qualitidt hergestellt, welcher zum Einstellen optimaler Prozessparameter genutzt
werden kann. Fir CFK werden in [Sad+13] Prozessparametersitze fiir das niederfrequente
Vibrationsbohren entwickelt, mit denen eine deutliche Reduktion der thermischen und mecha-
nischen Werkzeugbelastung sowie Qualitdtsverbesserungen gegeniiber dem konventionellem
Bohren erreicht werden.

In [Sch+21], [Sch+24a] erfolgt die Aufstellung und Validierung eines FEM-Modells, mit
dem die Prozesskrafte beim vibrationsunterstiitzten Bohren abgeschétzt und das Potential
zur Beschreibung der Spanbildung untersucht wird. Die Untersuchung des Verhaltens der
Minimalmengen-Schmierung (MMS) beim VAD-Bohren ergibt 1t. [Bus+23] eine ungiinstige
Aufteilung des Schmierstoffs in den Kiihlkandlen des Werkzeugs, da die Schmierpartikel
sich grofitenteils an dem Kiithlkanalumfang absetzen. Mit den Ergebnissen aus [Sch+4-24b]
erfolgt eine Beschreibung der Schmiermittel-Versorgung in Abhéngigkeit der Parameter
wie Werkzeuggeometrie und Versorgungsdruck mithilfe von schattengrafischer Darstellung.
Diese Visualisierungs-Form macht Unregelméfigkeiten in stromenden Fluiden, z. B. in Form
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von Dichteschwankungen, basierend auf der entstehenden Lichtstrahl-Brechung, kenntlich
[Men81].

3.1.3.5 Weitere luftfahrtbezogene Bohrprozess-Entwicklung

Ein stetige Weiterentwicklung der Bohrprozesse in der Luftfahrzeug-Strukturmontage wird
aufgrund des Einsatzes neuartiger Werkstoffe, Schneidstoffe, Schneidstoffbeschichtungen, der
Automatisierung, Digitalisierung und Vernetzung der Maschinen sowie der Weiterentwicklung
von Simulationsmethoden vorangetrieben.

In [Sto07] werden die Prozessgrofien, die erreichbaren Qualitatsmerkmale und das Verschleif-
verhalten beim Bearbeiten von Glare als Einzellage sowie als Schichtverbund mit Titan,
Aluminium und CFK mithilfe von Vollhartmetall-Bohrern untersucht. Die Zerspanung und im
Speziellen die Bohrbearbeitung moderner CFK-Werkstoffe wird in [Sch14], [See21], [Hin21a],
[Sau+4-22] und [Meh23] grundlagenorientiert untersucht. In [Sch14], [See21] wird der raumliche
Trennmechanismus beim Bohrvorgang analysiert und die Abhéangigkeit der Prozesskréfte vom
Fasertrennwinkel beschrieben. Der Fasertrennwinkel ist zusammen mit dem Schneidkantenra-
dius entscheidend fiir die Bohrungsqualitat. In [Hin21a, S. 194] wird der Bohrprozess innerhalb
der CFK-Zerspanung grundlagenorientiert betrachtet und im Hinblick auf die Industrieanfor-
derungen erklért. Die Analyse des Temperaturfeldes bei der CFK-Zerspanung resultierend
aus den richtungsabhéngigen Materialeigenschaften wird in [Meh23] aufgestellt. Dabei erfolgt
eine analytische und simulative Modellbildung, die experimentell validiert wird. In [Sau-+22]
wird die Prozessgestaltung zur Bohrungsherstellung in flichigen CFK-Werkstoffen untersucht.
In [Hen15] wird eine einzelne allumfassende Kennzahl zur Erfassung des Verschleifizustandes
beim Bohren von CFK vorgestellt. Ein Werkzeug-Verschleiimodell fiir das Bohren von CFK
oder auch potentiell von metallischen Werkstoffen wird in [See21] vorgestellt, welches als
Input-Parameter die initiale Werkzeuggeometrie, die elastischen Riickfederungshohen und 4
Fitting-Parameter benotigt. Des Weiteren wird in [See21] als Alternative zum vibrationsunter-
stiitzten Bohren die ,sekundare Materialtrennung” zur Erzeugung leicht abtransportierbarer
kleiner Spane untersucht. Dies geschieht durch das Erwirken eines ,radialen Trennrisses”
wahrend der kontrollierten Umleitung des Spans in die Spannut.

Der Einfluss der Werkstiickeinspannung und -nachgiebigkeit auf die Bohrungsqualitat von
CFK wird in [Klo17] und [Lis21] analysiert. Die Schadigung nimmt bei wachsendem Abstand
zur Einspannung zu, und es wird eine dynamische Anpassung des Vorschubs in Abhangigkeit
des Biegeverhaltens des Werkstiicks und der Bohrungstiefe empfohlen [Klo17]. In [Lis21] wird
die Werkstiickverformung in Abhéngigkeit zur Nachgiebigkeit untersucht, um eine Aussage
zum resultierenden Spanungsquerschnitt und zur Austrittsdelamination zu formulieren. Ein
dazugehoriges exemplarisches Untersuchungsergebnis ist in der Abbildung 3.9 zu sehen. Die
Resultate miinden dabei in der Aufstellung von Simulationsmodellen, um Maflabweichungen,
Prozesskraftverlaufe und Schadigungen vorherzusagen.

Mit fortschreitender Digitalisierung entstehen grofle Potentiale in der Bohrprozessoptimierung
in Form von Prozesssteuerung und -tiberwachung. Eins der Basiselemente dafiir ist der
Aufbau von Wissensdatenbanken, um auch neue Prozesse zu entwickeln. In [Dos15] wird
dafiir eine Methodik zur Anwendung bei Bohrprozessen in CFK vorgestellt. Die Autoren
von [Hin+19a] stellen ein vernetztes Fertigungssystem fiir das Einbringen von Nietbohrun-
gen vor, welches eine Bohrungsposition-individuelle Ansteuerung der Fertigungsmaschinen
(Positioniereinheit, Bohrmaschinen, Bohrungsvermessung-Vorrichtung) erméglicht und eine
ganzheitliche Prozessiiberwachung sicherstellt. Die Systemarchitektur ist in einer industriellen
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Abbildung 3.9: Schnittmoment und Decklagendelamination in Abhdngigkeit der Einspannung nach
[Lis21] (M. = Schnittmoment; x = Abstand zur Einspannung; o = Spitzenwinkel Werkzeug)

Versuchsumgebung im Rahmen des Forschungsprojekts SmartADU2020 erprobt und paten-
tiert, siche Abbildung 3.10 [Hin+19a], [HMR19], [Lue+19]. Ahnliche Systeme werden aktuell
eingefithrt und durch weitere Operationen wie Nieten und Schrauben erweitert [SK23]. Zur
Senkung des COs-Abdrucks der Flugzeug-Fertigung werden in [Fle424] Upcycling-Methoden
fiir Vollhartmetall-Werkzeuge untersucht. Damit lassen sich die COy-Emissionen um etwa die
Halfte durch folgende Mainahmen reduzieren: Schleifen verschlissener Werkzeuge auf kleinere
Durchmesser, Beschichten von initial unbeschichteten Werkzeugen zur Kompensation der
MaBabweichung und Wiederherstellung abgetragener Beschichtungen.
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Abbildung 3.10: Vernetzte Fertigung fiir Nietbohrungen nach [Hin+19a], [HMR19], [Lue+19]
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3.2 Maschinelles Lernen in der Produktion

Der Einsatz des maschinellen Lernens in der Uberwachung von Produktionsprozessen wurde
in der Forschung und Industrie als Zukunftstechnologie erkannt und ist Gegenstand aktueller
Untersuchungen [Gao+24], [Fon+21]. Unabhangig von der spezifischen Anwendung erweist
sich der Aufbau einer standardisierten Datenverarbeitungs-Infrastruktur als essentiell, um ML-
Methoden zu etablieren. Ein Konzept fiir dieses Vorgehen wird in z. B. [Hin+423] vorgeschlagen.
In diesem Abschnitt erfolgt die systematische Darstellung der exemplarischen Ergebnisse aus
der Forschungslandschaft in tabellarischer Form, um den Fokus auf die Quintessenzen zu
legen. Die Recherche ist in Bohrprozesse und sonstige Luftfahrt-relevante Produktionsprozesse
aufgeteilt. Die angegebenen Evaluations-Kennzahlen gelten fiir die jeweils besten Ergebnisse
in den referenzierten Quellen und die verwendeten ML-Algorithmen werden weitestgehend in
der Notation dieser Arbeit referenziert.

3.2.1 Industrie 4.0 im Ubergang zur Industrie 5.0

Die im 21. Jahrhundert ablaufende digitale Transformation der Industrie wird als die 4. indus-
trielle Revolution bezeichnet (= Industrie 4.0 / 14.0). Diese umfasst die digitale Vernetzung
an der Produktion beteiligter intelligenter Maschinen inklusive deren Sensorik im Internet
der Dinge. Dabei wird die gesamte Fertigung inklusive deren Peripheriekomponenten und
-prozessen und externer Partner mit einbezogen, um die Produktion, Beschaffung, Logistik,
Qualitédtskontrolle und Anlagenwartung zu koppeln, weiter zu automatisieren und aufeinander
abzustimmen [Boy+18], [XXL18]|, [Fol+24].

Zur Verarbeitung der unterschiedlichsten Sensordaten sowie fiir die Gerdtekommunikation ist
die Implementierung robust arbeitender, sicherer und universeller Schnittstellen notwendig.
Neben den Sensordaten sind die Metadaten an der Produktion beteiligter Glieder essentiell. Die
Verarbeitung grofier Datenmengen (Big Data) kann zentral in einer Cloud-Losung oder lokal
(Edge Computing) erfolgen. Dazu wird im industriellen Kontext das Konzept CRISP-ML(Q)
(Cross-Industry Standard Process for the Development of Machine Learning Applications with
Quality Assurance Methodology) eingesetzt, falls Techniken des maschinellen Lernens verwendet
werden (siehe dazugehorige Visualisierung in der Abbildung A.4 im Anhang A.1.3). Mit der
Verarbeitung der Zustandsinformation konnen beispielsweise folgende Szenarien umgesetzt
werden: Anomaliedetektion im Fertigungsprozess, Triggern des nichsten Fertigungsschritts
und damit Steigerung der Prozesseffizienz, Einleitung einer Maschinenwartung, Training und
Einsatz von machine learning Modellen, Flexibilisierung der Produktion oder Anforderung
von Rohmaterial.

Die vernetzten Teilsysteme miissen als cyber-physische Systeme implementiert sein, d. h.
innerhalb dieser ist die Verbindung der softwaretechnischen, elektronischen und mechanischen
Komponenten vorhanden. 14.0-Systeme grenzen sich von den klassischen Automatisierungs-
Losungen durch das Vorhandensein einer Intelligenz ab, welche einen eigenstandigen Entschei-
dungsprozess ausfithren kann [JSB16]. In diesem Zusammenhang muss der Begriff Digitaler
Zuwilling, welcher als eine digitale Reprasentation eines physischen Guts verstanden werden
kann, als ein signifikantes Tool erwiahnt werden [SD19a]. Als Herausforderungen des Industrie
4.0 - Konzepts sind der Umgang mit heterogenen Datenquellen, hohe Datenvolumina sowie
das Sicherstellen der Datensicherheit zu nennen [LWH16], [XXL18].

Im Jahre 2021 veroffentlichte die Européische Union die Grundséatze der Industrie 5.0, die
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eher als eine Erweiterung der Industrie 4.0 anzusehen ist. Die darin verfassten wesentlichen
Ziele sind: Eine okologisch nachhaltige, menschenorientierte (Fach- und Fithrungskrifte,
Konsument, Investor) und anpassungsfihige Industrie. Demnach hat die Produktion dem
Wohlbefinden der Gesellschaft und der Okologie zu dienen [BDP21].

3.2.2 Einsatz in Produktionsprozessen

Im weiteren Verlauf werden aktuelle Ergebnisse der ML-Anwendung bei Produktions-
Verfahren, mit Ausnahme des Bohrens, vorgestellt.

3.2.2.1 Anomaliedetektion

In der Tabelle 3.2 sind beispielhafte Ergebnisse fiir ML-basierte Anomalieerkennung dargestellt.
Oftmals kommen kiinstliche neuronale Netze als Klassifikatoren (ANNyx) mit hoher Vorher-
sagegiite zum Einsatz. In einzelnen Szenarien sinkt die Qualitdt der Anomalie-Identifikation
jedoch deutlich ab, siehe dazu die Frasprozess-Beispielanwendung in der Abbildung 3.11. Dar-
in wird die Gite der Gutteile-Identifikation im Frésprozess mithilfe der Evaluationskennzahl
Positive Predictive Value PPV, welche sich mehrheitlich im Bereich PPVg > 0,9 (duBlere
Segmente des Netzdiagramms) befindet und damit fiir eine hohe Erkennungsquote steht,
bewertet. Bei einer relativen Betrachtung einiger Geometrieelemente, ohne auf die spezifischen
Eigenschaften dieser Komponenten einzugehen, ist die Vorhersagegiite in einzelnen Féallen
dabei weniger genau. Als Komplement der Gutteil-Erkennung kénnen Ausschussteile und
damit Anomalien identifiziert werden [Fer23].

Tabelle 3.2: ML-basierte Anomaliedetektion in Produktionsprozessen (ANNyx = kiinstliches
neuronales Netz zur Klassifikation, Ly = Fehlerquote, TPRp = True Positive Rate, FScg =
F-Score, PPVE = Positive Predictive Value, BAccgp = Balanced Accuracy)

Quelle Einsatz/Zielgrofie Modell Vorhersagegiite

[Bau20] Klassifikation von Gutteilen mithilfe ANNyk Ly =0
von Spindelmotorstrom und -leistung
beim Drehen

[Hoc20] Erkennung von Fertigungsfehlern ANNyk TPRg > 0,95
mithilfe thermischer Prozessbilder
beim AFP-Prozess

[Chu23| bildbasierte Erkennung von ANNy\k FScp ~ 0,9
Anomalien bei additiver Fertigung

[Fer23| Anomalieerkennung beim Frasen diverse PPVg > 0,93
mithilfe von NC-Signaldaten (Abb. 3.11)
und Werkstiuck-Metadaten

[KSS22] bildbasierte Anomaliedetektion von ANNyk BAccg ~ 0,75
Oberflachen bei Flugzeugen TPRp =1
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® SVMy, ® KNNyy © LRegyq  ® NByx * DTk

® ANNyx X RFy % XTyx AdaBoost

Jedes Segment des Netzdiagramms entspricht

einem gefertigten Element in den Referenzbauteilen,
welche in [Fer23] untersucht wurden.

(Die Zahlenwerte représentieren die Kennzahl
Positive Predictive Value PPV )

Abbildung 3.11: Beispiel fir die Gite der Anomaliedetektion im Frdisprozess [Fer23] (tiefgestelltes
,MK* = Klassifikations-Modell, SVM = Support Vector Machine, KNN = K-Nearest Neighbour,

LReg = Logistische Regression, NB = Naive-Bayes, DT = Entscheidungsbaum, ANN = kiinstliches
neuronales Netz, RF = Random Forest, XT = Eztra Trees, AdaBoost = Ada Boost Klassifizierer)

3.2.2.2 Prozesszustand

Anhand der Tabelle 3.3 wird sichtbar, dass die Vorhersageergebnisse im hohen Mafle von der
betrachteten Doméne abhéngig sein kénnen. So befindet sich die Spannweite der maximalen
klassenbezogenen Fehlerquote bei der Werkstoffbestimmung wahrend des Auflenlangsdrehens
mithilfe von Kraft- und Beschleunigungssensoren zwischen Lg x = 0% und Lgx = 97%
[DBW19]. Bei der Bestimmung geometrischer Eigenschaften (wie z. B. Dicke der Erzeugnisse)
werden unterschiedliche mittlere absolute Fehler M A Eg erreicht, welche sich vom Mikrometer-
bis zum Zentimeterbereich bewegen [Kub24], [EW21]. Dies zeigt, dass bei der Betrachtung
dimensionsbehafteter Evaluationskennzahlen die Groflenordnungen der Wertebereiche der
Zielgrofen mit beachtet werden miissen.

3.2.2.3 Werkstiickqualitat

In der Literatur ist die Dominanz der kiinstlichen neuronalen Netze (ANNyxk) bei der
Werkstiickqualitéit-Uberwachung deutlich, da laut Tabelle 3.4 diese ML-Algorithmengruppe
mehrheitlich die besten Vorhersagen bietet. So kénnen laut [Wag+22], [Tch+23] und [CBS24]
Defekte bei geschweifiten, tiefgezogenen und mittels Spritzguss hergestellten Produkten
mithilfe einer optischen Erfassung fast fehlerlos klassifiziert werden. Insgesamt deutet sich
eine gute Eignung optischer Uberwachungs-Systeme bei der Werkstiickqualitéit an.

3.2.2.4 Werkzeugverschleif

Bei der WerkzeugverschleiB-Uberwachung eignen sich vor allem Spindelmotorstréme und
Beschleunigungsdaten zur ML-Verarbeitung, siche Tabelle 3.5. Zudem konnten Methoden
zur Bildverarbeitung auf Sensordaten-Zeitverldaufe erfolgreich angewendet werden, siehe
Abbildung 3.12 [Jun+23]. Die Grundidee dabei ist, Zeitreihendaten in eine zweidimensionale
grafische Reprasentation iiberzufiihren und aus dieser relevante Features zum Training von
ML-Vorhersagemodellen zu extrahieren. Zur weiterfithrenden Erklarung der Methodik sei als
Vorgriff auf den Abschnitt 6.2.3.5 hingewiesen.
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Tabelle 3.3: ML-basierte Prozesszustand-Uberwachung in Produktionsprozessen (tiefgestelltes , MK *“
= Klassifikations-Modell, tiefgestelltes ,MR“ = Regressions-Modell, PCA = Principal Component
Analysis, ANN = kiinstliches neuronales Netz, KNN = K-Nearest Neighbour, SVM = Support
Vector Machine, DT = Entscheidungsbaum, RF = Random Forest, L = Fehlerquote, TPRr =
True Positive Rate, M AER = mittlerer absoluter Fehler)

Quelle Einsatz/Zielgrofie Modell Vorhersagegiite

[Man+18]  Klassifikation von Spaltmafien in der PCAg Ly = 0,13
Luftfahrtzeug-Montage mit einer um
97 % reduzierten Lasersensor-Anzahl

[DBW19] Klassifikation von Werkstoffen beim ANNyk Lpxk=0..097
AuBenlidngsdrehen mithilfe von KNNwuxk (werkstoffabh.)
Kraft- und Beschleunigungssensoren SVMyk

[Kub24] Dickenbestimmung von Stanz- RFvm MAER = 5,67 um
erzeugnissen mithilfe von Kraftsensoren

[EW21] Ermittlung der Geometrie RFvm MAEg =
gefraster Turbinenschaufeln basierend 0,02...0,13 mm
auf NC-Daten und Spindelmotorstrom

[Miz+22]  visuelle Spanerkennung in der Werk- ANNyk TPRr ~ 09

stuckaufnahme mit mobilem Roboter

Tabelle 3.4: ML-basierte Werkstiickqualitit- Vorhersage in Produktionsprozessen (tiefgestelltes , MK “
= Klassifikations-Modell, tiefgestelltes ,MR*“ = Regressions-Modell, ANN = kiinstliches neuronales
Netz, BT = Boosted Tree, Ly = Fehlerquote, TPRp = True Positive Rate, PPVy = Positive

Predictive Value, MAEgR = mittlerer absoluter Fehler)

Quelle Einsatz/Zielgrofie Modell Vorhersagegiite

[Ger22] Oberfléchenrauheit-Vorhersage beim ANNug MAEg = 14,3 pym
LPBF-Druck mit Hyperspektralkamera

[VV22] Identifikation von Schlechtteilen im BTk PPVy = 0,74
DED-Prozess mit Kamera-, Pyrometer-
und NC-Groflen

[Wag+22] Klassifikation von Defekten beim ANNy\k Lg = 0,04
Laserstrahlschweiflen mit optischen und
akustischen Sensoren

[Tch+23]  Riss- und Beulenerkennung bei Tiefzieh- ANNyk Lg = 0,03
erzeugnissen mit Bildaufnahmen aus
unterschiedlichen Winkeln

[CBS24] optische Erkennung von Oberflachen- ANNy\k TPRg = 0,98

schiaden beim Aluminium-Druckguss
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Tabelle 3.5: ML-basierte Werkzeugverschleifs-Vorhersage in Produktionsprozessen (Vyp =
Verschleiffmarkenbreite, tiefgestelltes ,MK“ = Klassifikations-Modell, tiefgestelltes ,MR“ =
Regressions-Modell, ANN = kiinstliches neuronales Netz, SVM = Support Vector Machine, RF =
Random Forest, KNN = K-Nearest Neighbour, GPM = Gauss-Prozess-Modell, FScy = F-Score, Lg
= Fehlerquote, RMSEgr = Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers, R% = Bestimmtheitsmaf)

Quelle Einsatz/Zielgrofie Modell Vorhersagegtite

[Jun+23]  Werkzeugzustand-Klassifikation beim ANNyk FSc =~ 0,9
Frasen durch das Uberfithren
der Prozessdaten in die Bilddoméne

[GEM21]  Klassifikation von Vi g beim Sédgen ANNyk Ly ~ 0
der 42CrMo4-Legierung unter
Nutzung von Motorstrom-, Positions-
und Beschleunigungssignalen

[Fer+21b] Klassifikation von Werkzeug- KNNwyk, L =~ 0,05...0,61
abweichungen beim Frasen von SVMyik,
Ti6Al4V mithilfe von Motorstrom-, RFuk
Positions- und G-Sensor-Signalen

[HMA24]  Vorhersage von Vi g beim Frasen von GPMwur RMSFEg ~ 0,1 yum

Ti6Al4V unter Nutzung von Motor-
strom- und Beschleunigungs-Signalen
mit automatischer Feature-Auswahl
[AZB24] Vorhersage von Vi g bei Open-Source-  ANNygr R%L ~ 1
Frasdaten mithilfe von Motorstrom-,
Korperschall- und G-Sensor-Signalen

Transformation des Zeitbereichs in die Bilddoméne

r= T | r

Ti:wwi
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Gleichlauffriasen; Werkstoff: Ti6Al4V

v, =100 m min'; £, = 0,07 mm; a, = 10 mm;

a, = 0,5 mm; Schneidstoff: Vollhartmetall;
z=4;y,=40° D = 16 mm; Uberflutungsschmierung

Abbildung 3.12: Transformation von Zeitrethen-Daten in die Bilddomdne bei ML-basierter
Werkzeugverschleifs-Uberwachung im Frisprozess [Jun+23] ((A)/(B)/(C) = Phase Werkzeugeingriff
(Eintritt/Vollschnitt/Austritt); Isyy = Spindelmotorstrom, t = Zeit, WT = Wavelet-Spektrogramm,
STFT = Spektrogramm, RP = Rekurrenzplot, MTF = Markow-Ubergangsmatriz, GAF = Gramian
Angular Field, v. = Schnittgeschwindigkeit, f, = Vorschub pro Zahn pro Werkzeugumdrehung, a, =
Eingriffsbreite, a. = Arbeitseingriff, z = Zihnezahl, vy = Seitenspanwinkel der Hauptschneiden, D
= Werkzeugdurchmesser)
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3.2.3 Einsatz in Bohrprozessen
3.2.3.1 Anomaliedetektion

Beispiele aktueller Forschungsergebnisse zur Anomaliedetektion bei Bohrprozessen sind in
der Tabelle 3.6 prasentiert. Hierbei wird die grofle Bandbreite der Methoden, die teils aus
anderen Technologiebereichen stammen, deutlich.

Tabelle 3.6: ML-basierte Anomaliedetektion in Bohrprozessen (tiefgestelltes ,MK*“ =
Klassifikations-Modell, ANN = kiinstliches neuronales Netz, BT = Boosted Tree, KNN = K-Nearest
Neighbour, F'Scp = F-Score, Ly = Fehlerquote)

Quelle Einsatz/Zielgrofie Modell Vorhersagegiite

[TPL22] schallbasierte Vorhersage des ANNuMx FScrp = 0,91
Bohrerbruchs mit Storlarm

[Glo19] schallbasierte Schadenserkennung KNNyk Lr < 0,04
innerhalb manueller Bohrmaschinen

[Pap+20]  Erkennung fehlerhafter Werkstiicke mit  Fuzzy Reduktion
Kraft-, G-Sensor- und Temperatur- C-Means manueller Tests
prozessdaten um bis zu 94 %

[LL24] Werkzeugbruch-Identifikation beim BTk Ly =~ 0

automatisiertem Bohren mithilfe der
Spindelleistung und Prozessparameter

[Pan+22]  Bohrfehler-Identifikation in Turbinen- ANNuMx Lr = 0,06
schaufeln mithilfe von Rontgenbildern

3.2.3.2 Prozesszustand

Anhand der Tabelle 3.7 wird deutlich, dass mithilfe von ML und KI vielfiltige Uberwachungs-
systeme implementiert sind. Durch die immer schnellere Datenverarbeitung ist ebenfalls eine
schnelle und damit prozessparallele Auswertung von hochaufgelosten optischen Aufnahmen
moglich. In der Abbildung 3.13 werden Ergebnisse zur visuellen Kontrolle der Elemente
im Arbeitsfeld vorgestellt [Rui+20]. Dabei wird mithilfe kiinstlicher neuronaler Netze z. B.
zwischen einer vorliegenden Bohrung, einer Senkung oder einem gesetzten Niet unterschieden.
Die mittlere Klassifikations-Vorhersagegiite je Element liegt, gemessen am F-Score, im unge-
fihren Bereich Fg. = 0,75...0,99. Diese Anwendung ist als Grundlage fiir eine automatische
Arbeitsschritt-Uberwachung denkbar.

3.2.3.3 Werkstiickqualitat

Bei der Vorhersage der Werkstiickqualitat ist, wie schon mehrmals festgestellt, der Fokus
auf automatische (meist robotische) Prozesse zu sehen (siehe Tabelle 3.8). Es konnten
dabei nicht jedes Mal hochprézise Vorhersagen erreicht werden. In der Abbildung 3.14 wird
ein exemplarisches Ergebnis in Form der Durchmesser- und Konzentritatsvorhersage einer
Bohrung mithilfe eines auf Entscheidungsbaumen basierten Ensemble-Algorithmus (Extra
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Tabelle 3.7: ML-basierte Prozesszustand-Uberwachung in Bohrprozessen (tiefgestelltes ,MK“ =
Klassifikations-Modell, ANN = kiinstliches neuronales Netz, SVM = Support Vector Machine, Lg

= Fehlerquote)
Quelle Einsatz/Zielgrofie Modell Vorhersagegiite

[Rui+20]  robotischer bildbasierter Check der ANNyx siche Abb. 3.13
Bohrungen und Verbindungselemente

[DD23] Ratterndetektion beim manuellen SVMuxk Lr < 0,016
Bohren in Metallen mithilfe
von Beschleunigungs-Signalen

[Zha+24]  Erkennung der Bohrungsphasen sowie ANNyk Lr < 0,02
der Werkstoffiibergange und -art
beim automatischen Bohren

[Zub+21]  Einfluss der Feature-Extraktion bei diverse -

der Uberwachung von Bohrprozessen

Tree Regression) nach [SMB20] prasentiert. Dabei erfolgen unterschiedliche Modellierungen
in Abhéngigkeit der Feature-Vorbereitungsmethode. Bei dieser iiberwachten Regression
fithrt die manuelle Feature-Extraktion mit einem Bestimmtheitsmafl zwischen wahrem und
vorhergesagtem Wert von R% > 0,93 zu &hnlich hohen Vorhersagegiiten wie automatisierte

Extraktionsmethoden.

Tabelle 3.8: ML-basierte Werkstiickqualitit- Vorhersage in Bohrprozessen (tiefgestelltes ,MK“ =
Klassifikation, tiefgestelltes ,MR“= Regression, ANN = kiinstliches neuronales Netz, BT = Boosted
Tree, LReq = Lineare Regression, RF = Random Forest, MCCg = Matthews Correlation
Coefficient, R%, = Bestimmtheitsmafs, M AEg = mittlerer absoluter Fehler, RMSER = Wurzel des

mittleren quadratischen Fehlers, Ly = Fehlerquote)

Quelle Einsatz/Zielgrofie Modell Vorhersagegiite

[Zie22] Klassifikation von Geradheit/ RFvik MCCg ~ 1
Rundheit/Durchmesser automatisch
gefertigter Bohrungen in Stahl

[SMB20]  Einfluss der Feature-Vorbereitung auf RFwur R% < 0,92
die Durchmesser- und Konzentrizitéts- MAEg = 0,24
vorhersage von automatisch o 27pm
gefertigten Bohrungen

[Sch21] Durchmesser-Vorhersage automatisch BTwur R% = 0,77
gefertigter Bohrungen in Grauguss
unter Nutzung von Spindelmoment,
-position und -drehzahl

[HW23] Vorhersage von Rundheit/Geradheit LRegmr RMSEg =
beim automatischen Bohren mithilfe D... 7 pum
von G-Sensor- und NC-Steuersignalen

[Lee+25]  optische Delaminations-Erkennung ANNygr Ly = 0,17

beim robotischen Bohren
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(a) Werkstoffoberfliche (b) Nietbohrung (c) Senkung (d) Niet (e) hervorstehender Niet
(f) temporires Element 1 (g) temporéres Element 2 (h) hexagonales Element (i) Schraube
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Abbildung 3.13: Beispiel fiir ML-basierte visuelle Prozesszustand-Uberwachung beim Bohrvorgang

durch Erkennung der Elemente im Arbeitsfeld nach [Rui+20] (FScg = F-Score; die Strewung fir
FScg ergibt sich aufgrund wiederholter Trainingsvorginge; ML-Algorithmus: kiinstliches neuronales
Netz als Klassifikator (ANNyk))

3.2.3.4 Werkzeugverschlei

In der Tabelle 3.9 sind exemplarische Ergebnisse zur ML-basierten Werkzeugverschleif3-
Vorhersage dargestellt. Aufféllig ist die hdufige Verwendung auf Entscheidungsbaumen ba-
sierter Algorithmen und der Fokus auf das automatisierte Bohren.
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BD: Training ® D:Test  =C: Training® C: Test
Lo - : } ML-Algorithmus:
Extra Tree Regression

/]\ 0,90} (eine Variante des in

0.85 dieser Arbeit eingesetzten
RZ s .

E Random Forest Algorithmus)

0,80t

0,75t

0,70

Feature-Extraktion

Abbildung 3.14: Vorhersage der Werkstiickqualitat in Abhdngigkeit der Feature-Vorbereitung beim
Bohrprozess nach [SMB20] (D = Durchmesser, C = Konzentrizitit, R3, = Bestimmtheitsmafs
zwischen wahrem und vorhergesagtem Wert, PCAp = Principal Component Analysis)

Tabelle 3.9: ML-basierte WerkzeuguverschleifS-Vorhersage in Bohrprozessen (Vyp =
Verschleifsmarkenbreite, tiefgestelltes ,MK“ = Klassifikations-Modell, tiefgestelltes ,, MR “=
Regressions-Modell, BT = Boosted Tree, RF = Random Forest, SVM = Support Vector Machine,
DT = Entscheidungsbaum, LReg = lineare Regression, KNN = K-Nearest Neighbour, R2, =
Bestimmtheitsmafs, RMSEgr = Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers, Ly = Fehlerquote,
FScp = F-Score)

Quelle Einsatz/Zielgrofie Modell Vorhersagegiite
[AA20] Vorhersage von Vi 5 beim Bohren von RFur R% > 0,975
Kupfer- und Stahllegierungen
[SD19b)] Klassifikation von Vi g beim Bohren RFugr Lg < 0,21

von Stahllegierungen unter Nutzung
von Beschleunigungsmessungen
[Ree+24]  Klassifikation verschlissener Werkzeuge — BTy FScp ~ 1
beim Bohren von Stahl mithilfe von
Motorstromen der Werkzeugmaschine

[Koc+22]  Klassifikation verschlissener Werkzeuge — SVMyk Lg = 0,13...0,22
beim robotischen Bohren von CFK DTuk
mit Schall- und G-Sensor-Signalen

[Dom+22] Werkzeugzustand-Uberwachung LRegmr RMSEg < 0,23
beim automatisierten CFK-Bohren in KNNur (Zustandsskala =
der Luftfahrt-Produktion mithilfe der RFur [1;5])

Spindelleistung und NC-Steuersignale

54



4 Ableitung der Forschungsfrage,
Zielsetzung und Vorgehensweise

In diesem Kapitel wird die Forschungsfrage, die aus dem Fazit des vorherigen Kapitels 3
abgeleitet ist, aufgezeigt. Die daraus resultierenden Ziele werden im Anschluss dargestellt.
Abschlieend wird die Vorgehensweise dieser wissenschaftlichen Arbeit skizziert.

4.1 Fazit zum Stand der Technik

Anhand der Abschnitte 3.1.1 und 3.1.2 wird die elementare Bedeutung der Bohrprozesse bei
der Fertigung der Luftfahrzeuge deutlich, da Niet- und Schraubverbindungen den grofiten
Anteil der Fugeverbindungen darstellen. Dabei weisen die semi-automatischen Bohrprozesse
eine hohe und immer noch steigende Relevanz auf, siche Abschnitt 3.1.3. Die Implementierung
des vibrationsunterstiitzten Bohrens erweist sich dabei als vorteilhaft, um die Spanabfuhr
und damit die Werkstiickqualitat sowie den Werkzeugverschleil zu reduzieren (Abschnitt
3.1.3.4). Die Prozesse werden durch die fortschreitende Digitalisierung und damit einherge-
hende Vernetzung und Kommunikation zwischen den beteiligten Maschinen und Bedienern
unterstitzt (Abschnitt 3.1.3.5). Mit heutigen Sensortechnologien und der immer leichter
verfiiggbaren und schnelleren Rechenkapazitit lésst sich eine wachsende Datenbasis zur ML-
basierten Uberwachung der Produktionsprozesse aufbauen und verarbeiten. In ausgewihlten
Anwendungsfillen werden beim Einsatz des maschinellen Lernens hohe Vorhersagegiiten
erreicht, was den Gebrauch dieser Verfahren rechtfertigt, siehe Abschnitt 3.2. Anhand der
aktuellen Forschungsergebnisse lassen sich jedoch folgende Liicken erkennen, die eine weitere
wissenschaftliche Untersuchung zur Anwendung von ML-basierten Methoden erfordern:

e Vergleich der ML-Algorithmen: Oftmals liegt der Fokus auf einzelnen ML-
Algorithmen. Dies fithrt dazu, dass der Performance-Vergleich zwischen unterschiedli-
chen Algorithmen-Gruppen nicht gegeben ist.

o Generalisierbarkeit der Randbedingungen: Die bisherigen Untersuchungen weisen
meist einen engen Fokus, z. B. auf bestimmte Werkstoffe oder Prozessparameter, auf.

e Semi-automatische Bohrprozesse: Es erfolgt meist eine Betrachtung der auto-
matischen Prozesse, bei denen die Sensordaten-Giite aufgrund fest vorgeschriebener
Arbeitsschritte meist hochwertig ist. Es konnten sehr wenige Untersuchungen zu nicht-
automatischen Bohrprozessen identifiziert werden.

e Objektiv-Funktion: Die Definition der Objektivfunktion und der Validierungsmethode
beim Modelltraining ist haufig nicht vorhanden bzw. liickenhaft dokumentiert.

e Anomaliezustinde beim Bohren: In der Literatur werden mehrheitlich werkzeugbe-
zogene Prozessfehler, z. B. Bohrerbriiche, untersucht. Analysen zu falschlich angesetzten
Bohrungen lieflen sich nicht feststellen.
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» Verschleif}-Kenngroflen: Es sind grofitenteils Untersuchungen zu der Verschleiimar-
kenbreite an der Schneiden-Freifléiche vorhanden. Dieser Parameter ist jedoch nicht fir
jedes Prozessszenario die aussagekriftigste Kennzahl des Werkzeugverschleifles.

 Benchmark-Bezug: Oftmals ist die Herkunft und Verteilung der wahren Zielgrofien
als Benchmark zur Modell-Bewertung intransparent. Damit ist auch die Einschatzung
der Vorhersagegiite kritisch zu betrachten, wenn z. B. zum Modell-Training verwendete
ZielgroBlen annédhernd konstant oder deren Toleranz-Grenzwerte unbekannt sind.

4.2 Ableitung der Forschungsfrage

Die Analyse der aktuellen Forschung ergibt, dass die ML-Anwendung bei semi-automatischen
Bohrprozessen wenig untersucht ist. Der Status Quo der Industrie ist, dass die Fertigungs-
kapazitdten aufgrund sehr hoher Auftragsbestédnde auf Jahre hinweg ausgelastet sind und
die Niettechnologie als wichtigstes Filigeverfahren sehr viele Bohrungen pro Flugzeug beno-
tigt. Dieser Zustand verspricht ein grofles Potential an Massendaten, um darauf basierend
zuverlassige ML-Modelle zu trainieren. Diese wiederum kénnen zur Automatisierung und
Genauigkeitssteigerung der Prozessiiberwachung eingesetzt werden, womit manuelle Res-
sourcen zur Ratensteigerung in der Produktion entstehen. Die Ausgangslage miindet in der
Forschungsfrage geméafl Abbildung 4.1:

Inwieweit sind ML-Algorithmen zur automatischen sensordatenbasierten Prozessiberwachung
beim semi-automatischen Bohren gewinnbringend einsetzbar?

Dabei sind die Fragen zu relevanten Datenfeatures, den einzusetzenden Methoden in den
ML-Modellierungs-Pipelines und zu den erreichbaren Vorhersagegiiten zu beantworten.

Ausgangslage
Potential fiir Massendaten ML-Methoden beim semi-
(groBBe Auftragsbestinde / sehr automatischen Bohren bisher sehr
viele Nietbohrungen pro Flugzeug) liickenhaft untersucht

~ -

ML-Algorithmen zur automatischen Prozessiiberwachung anwendbar?

Features Methoden Vorhersagegiite

Abbildung 4.1: Ableitung der Forschungsfrage

4.3 Zielsetzung

Die Abbildung 4.2 fasst die Zielsetzung dieser Arbeit zusammen. Als Grundziel ist die
Erstellung einer Datenbasis der Prozessgrofien (= Sensordaten) und der Zielgrofen (=
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Anomaliezustinde, Prozesszustédnde, Werkstiickqualitat und Werkzeugverschleifl) zu nennen.
Dies ist durch experimentelles Vorgehen zur Herstellung von Bohrungen unter moglichst
industrienahen Bedingungen umzusetzen. Wichtig ist dabei, die mogliche Breite der Prozess-
Stellgrofen, wie z. B. Schnittparameter, abzubilden.

Das zentrale Ziel der Forschungsfrage wird folgendermafien formuliert:

In dieser Forschungsarbeit ist das zentrale Ziel die Ermittlung der maoglichen Vorhersagegiite
eines auf maschinellem Lernen basierenden Prozessmonitorings fiir das semi-automatische
Bohren bei der Herstellung von Durchgangsbohrungen beim Bohren ins Volle mit
Wendelbohrern. Dabei liegt der Fokus auf der Bestimmung von maoglichen Prozessanomalien,
des Prozesszustands, der Werkstiickqualitat und des Werkzeugverschleiffes.

In den aufzubauenden Modellierungs-Pipelines soll der Einfluss der Feature-Vorbereitung,
der Validierungs-Methode, des ML-Algorithmus sowie der bei der Modell-Hyperparameterop-
timierung verwendeten Objektiv-Funktion analysiert werden. Die einzelnen Methoden dieser
Teilschritte sind in den folgenden Kapiteln ausfiihrlich erklart. Dabei soll auch erkannt werden,
welche Art des maschinellen Lernens am vorteilhaftesten ist. Als weiterer Einflussparameter
ist zudem das Vorgehen bei der Feature-Extraktion zu bewerten, um z. B. die Wichtigkeit
der eingesetzten Sensoren und die Doménen der Features (z. B. Doméne der Zeit, Frequenz,
etc.) zu vergleichen. Des Weiteren besteht das Ziel, den Einsatz von kiinstlichen Daten
beim Modell-Training im Hinblick auf die Vorhersagegiite zu bewerten. Daraus lasst sich
beispielsweise schlielen, ob die erzeugte Datenbasis ausreichend grof ist.

Experimentelle Erstellung der Datenbasis mit der semi-automatischen SmartADU

~ _~

( Ermittlung der Vorhersagegiite beim ML-basierten Monitoring \
semi-automatischer Bohrprozesse
(Prozessanomalien | Prozesszustand | Werkstiickqualitit | Werkzeugzustand)

\

[ ML-Modellierungspipeline
Feature- (Clustering | Klassifikation | Regression)
Extraktion

[ Fears Vorboriuns )

Coe) B ™ e v ]
[ Domine J] | [ WAlgoriimes ]

\ L (ot oo |

Abbildung 4.2: Schema zur Zielsetzung dieser Arbeit

<: kinstliche
Daten

4.4 Vorgehensweise

Zur Zielerreichung wird die in der Abbildung 4.3 sichtbare Vorgehensweise entworfen. Nach
der Einleitung im Kapitel 1 werden die etablierten technischen Grundlagen dieser Arbeit
im Kapitel 2 dargestellt. Diese umfassen das Fertigungsverfahren Bohren, die Techniken
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der klassischen Produktionsprozess-Uberwachung sowie das maschinelle Lernen. Im Kapitel
3 werden die aktuellen Entwicklungen in der Luftfahrzeug-Strukturmontage und in der
Anwendung des maschinelles Lernens in der Produktion zusammengefasst. Bei diesen Inhalten
ist eine Weiterentwicklung mit neuen Forschungs- und Entwicklungsergebnissen in den
nichsten Jahren denkbar. Daraus erfolgt im Kapitel 4 die Ableitung der Forschungsfrage, des
Forschungsziels sowie der Vorgehensweise dieser Arbeit.

I Kap. 1 [ Einleitung ]
Kap. 2 ] Grundlagen Bohrverfahrep | Produktionsprozess-Uberwachung | ]
g maschinelles Lernen (ML)
Kap. 3 [ Aktuelle Entwicklupgen in der Luftfahrzeug-Strpkturmontage | ]
L maschinelles Lernen in der Produktion
| Kap. 4 [ Forschungsfrage | Zielsetzung | Vorgehensweise ]
[ Kap.5 | experimentelle Datengenerierung ]
| Kap.6 | Programmierung der ML-basierten Modellierung ]
I Kap. 7 [ ZielgroBenverldufe | Limitation grafischer Kennzahlenevaluation ]
[ Kap.8 | Ergebnisse ML-basierter Anomaliedetektion ]
| Kap. 9 [ Ergebnisse ML-basierter Prozesszustand-Uberwachung ]
| Kap.10 | Ergebnisse ML-basierter Werkstiickqualitit-Uberwachung ]
| Kap. 11 [ Ergebnisse ML-basierter Werkzeugverschlei-Uberwachung ]
I Kap. 12 [ Bewertung und industriebezogene Anwendungsempfehlung J
l Kap. 13 [ Zusammenfassung | Limitation | Ausblick }

Abbildung 4.3: Schema zur Vorgehensweise in dieser Arbeit

Im Kapitel 5 wird die Versuchsmethodik zur Datengenerierung vorgestellt. Dabei wird der
Priifstand mit externer Sensorik und der elektrischen semi-automatischen Bohrvorschubeinheit
SmartADU beschrieben. Der Versuchsplan und die Beschreibung der Zielgrofen-Vermessung
ist darin ebenfalls zu finden. Im Kapitel 6 schlieft sich der Aufbau einer ML-basierten
Modellierungs-Pipeline mit der dafiir notwendigen Programmierung an. Das Kapitel 7 dient
zur Darstellung der erfassten ZielgroBlen-Verlaufe, woraus die Ableitung der Limitation
grafischer Kennzahlenevaluation zur Prozessiiberwachung erfolgt.

Die Kapitel 8 - 11 beinhalten die Analyse der Ergebnisse bei der Anomaliedetektion,
Prozesszustand-, Werkstiickqualitéit- und Werkstiickverschlei-Uberwachung. Darin werden
die Einflussparameter laut der Abbildung 4.2 untersucht. Im Kapitel 12 werden die Ergebnisse
im Hinblick auf eine mégliche industrielle Anwendung bewertet. Abschliefend wird im Kapitel
13 diese Arbeit zusammengefasst, die Limitation der Ergebnisse diskutiert und mogliche
weiterfithrende Forschungsansétze abgeleitet.
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5 Experimentelle Datengenerierung

Dieses Kapitel stellt das experimentelle Vorgehen zur Prozessdaten- sowie Zielgroflenerfassung
vor. Fiir eine ML-basierte Prozessiiberwachung ist ein ausreichend grofler Prozessdatensatz
mit hinreichend breiter Varianz fiir das Training der Modelle notwendig. Dazu werden in dieser
Arbeit zum einen wéhrend des Bohrvorgangs Sensordaten online aufgenommen. Zum anderen
erfolgt die Erfassung der Zielgrofien in Abhéngigkeit ihrer Eigenschaft entweder prozessparallel
oder in einer nachgelagerten Vermessung. Die Basis fiir die online-Sensordatenaufnahme stellt
die semi-automatische Bohrvorschubeinheit SmartADU mit dem dazugehorigen adaptiven
Bohrversuchsstand dar. Beide sind mit Sensorik fiir eine prozessbegleitende Sensordatenauf-
nahme ausgestattet und werden in den Abschnitten 5.1.1 und 5.1.2 vorgestellt. Der Abschnitt
5.1.3 enthélt Angaben zu den verwendeten Werkstoffen und Werkzeugen. Die Vorgaben
des Versuchsplans sind sehr vielfaltig gestaltet, um eine moglichst breite Variation indus-
trierelevanter Prozessbedingungen darzustellen, siehe Abschnitt 5.1.4. Das Vorgehen zur
Zielgroflendefinition und dazu notwendiger offline-Messdatenaufnahme ist im Abschnitt 5.2
dargestellt.

5.1 Bohrversuche und online-Prozessdatengenerierung

Bei der Datengenerierung wird das Ziel verfolgt, eine moglichst breite Datenbasis zum
Training der ML-Modelle herzustellen. Daneben sollen die Potentiale interner Sensorik der
SmartADU sowie weiterer externer Messaufnehmer am adaptiven Versuchsstand hinsichtlich
ihrer Eignung zur Prozessiiberwachung untersucht und bewertet werden. Im Folgenden werden
die semi-automatische Bohrvorschubeinheit SmartADU, der adaptive Priifstand sowie die
bearbeiteten Werkstoffe und eingesetzten Werkzeuge im Rahmen der Versuchsplangruppen
vorgestellt.

5.1.1 Semi-automatische SmartADU mit interner Sensorik

Im Abschnitt 3.1.3 wird der dominierende Anteil von Bohrungen in der Luftfahrtindustrie,
die mit semi-automatischen Bohrvorschubeinheiten hergestellt werden und der technologische
Wandel hin zu elektrisch angetriebenen Maschinen dargestellt. Die in der Abbildung 5.1
gezeigte SmartADU des Herstellers Johannes Libbering GmbH ist eine elektrische semi-
automatische Bohrvorschubeinheit, mit der die Versuche in dieser Arbeit durchgefiihrt
werden. Die SmartADU wurde als Prototyp in dem Forschungsprojekt Smart ADU2020 unter
Mitwirkung des IPMT entwickelt und getestet. Die Beschreibung der SmartADU in diesem
Abschnitt basiert auf dem dazugehérigen Projektabschlussbericht [HMR19] sowie auf den am
IPMT entstandenen Verdffentlichungen [Hin+19a), [Koe+20], [Hin+22].

Die Bohrmaschine muss zur Bohrungsherstellung in eine passende Halterung oder Schablone
eingesetzt werden, die gemafl den Positionen der notwendigen Nietbohrungen passende
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5.1: BOHRVERSUCHE UND ONLINE-PROZESSDATENGENERIERUNG

zylinderformige Aussparungen zur Aufnahme der Maschinen-Klemmbhiilse besitzen. Mithilfe
der druckluftbetriebenen Klemmbhiilse, auch als Concentric Collet (CC) bezeichnet, wird
die Maschine arretiert, und nach Freigabe wird der Bohrvorgang automatisch durchgefiihrt.
Aktuell geschieht die Freigabe in der Industriepraxis sowie am IPMT manuell durch einen
Bediener. Anhand der SmartADU ist fiir diese Arbeit das ebenfalls in Abbildung 5.1 sichtbare
kartesische Koordinatensystem definiert, auf welches, sofern nicht anders erwéhnt, sich die
Ausfithrungen und Analysen beziehen.

Ultraschall -
Positionssender
Klemmihiilse (CC)
Bedienung
Anschluss
Absaugung Einbauposition
interner G-Sensor
Versorgungs-, o
Steuersignal- und Schmiermittel- und
Sensordatenleitung Druckluftleitung
Antrieb elektrisch; separater Vernetzung  Ortung ultraschallbasiert;
Spindel- / Vorschubmotor webbasierte Interaktion
Parameter  n/f/App/ L einstellbar Fixierung Druckluft-Klemmhiilse

Peck-Feed  mechanisch; fpp= 1,5n Spanabfuhr ~ Absaugung am Bohrkopf

Sensoren Loy /Iyy/ a./a,/a, Werkzeug- Glatt-, Weldon- o. Gewindeschaft
schnittstelle

Abbildung 5.1: Semi-automatische elektrische Bohrvorschubeinheit SmartADU des Herstellers
Johannes Libbering GmbH (n = Drehzahl, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, App =
Peck-Feed-Amplitude, L = Schmierungszustand, fpr = Peck-Feed-Frequenz, Isyr =
Spindelmotorstrom, Iy = Vorschubmotorstrom, axy;z = Beschleunigung in x/y/z-Richtung)

Die SmartADU ist mit jeweils einem separaten elektrischen Spindelmotor (Nennleistung
Pspyr v = 2kW) fiir die Erzeugung der Spindel-Rotation und einem Vorschubmotor (Nenn-
leistung Py v = 180 W) fur die Erzeugung des (Werkzeug-)Vorschubs ausgestattet. Die
Maschine erlaubt eine vorschubwegabhédngige Definition der Prozessparameter Drehzahl n,
(Werkzeug- ) Vorschub pro Werkzeugumdrehung f, Schmierung L und Peck-Feed-Amplitude
App, sieche Tabelle 5.1. Innerhalb eines Abschnitts ist die Maschine drehzahlgeregelt.

Als Peck-Feed wird bei der SmartADU das System des vibrationsunterstiitzen Bohrens be-
zeichnet, siehe dazugehorige technischen Grundlagen und Auswirkungen im Abschnitt 3.1.3.4.
Das Peck-Feed-System des Herstellers MITIS basiert auf dem konstruktiven Prinzip, bei
dem die Laufflichen der Spindelaxiallagerung ein teilweise sinusférmiges Profil aufweisen,
was dementsprechend eine sinusformige axiale Bewegung der Spindel infolge ihrer Rotati-
onsbewegung hervorruft [Jal+13]. Mittels eines Servomotors erfolgt eine Verstellung der
Lagerung, wodurch die Peck-Feed-Amplitude App in einem theoretischen Bereich zwischen
0 pm und 125 um eingestellt werden kann. Diese Amplitudenangabe bezieht sich auf den
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KAPITEL 5: EXPERIMENTELLE DATENGENERIERUNG

Tabelle 5.1: Adaptive Prozessparameter der SmartADU

Einstellbare Prozessparameter Sperzifikation

Drehzahl n [min 1] in Al: max. 12000 min—!

in Ti: max. 3000 min~—!

Vorschub pro [mm| variabel
Werkzeugumdrehung f

Schmierung L (%] 0% = Schmierung: nein / Druckluft: nein
1% = Schmierung: nein / Druckluft: ja
100 % = Schmierung: ja / Druckluft: ja

Peck-Feed- [pm] max. 125 ym
Amplitude APF

Abstand zwischen Nulllage und Wellenberg oder -tal. Die Amplituden Apr der Hiibe wei-
chen steifigkeits- und prozessbedingt von den theoretischen Herstellerangaben ab [HMR19;
Dob19]. Da eine prozessindividuelle Uberpriifung der realen Peck-Feed-Amplitude bei dem
breit angelegten Versuchsplan nicht umsetzbar ist, wird sich bei der Einstellung von Apr an
den Herstellerangaben orientiert. Die Peck-Feed-Frequenz fpp ist mit dem Faktor 1,5 zur
Spindeldrehzahl vorgegeben (fpr = 1,5 n).

In die Bohrvorschubeinheit sind, je nach eingebauter Spindel, Werkzeuge mit einem glatten
Zylinder-, Gewinde- oder Weldon-Schaft einsetzbar. Das Schmiermittel wird in Form einer
Minimalmengenschmierung (MMS) neben der Druckluft durch das Versorgungskabel zur
Maschine und im Anschluss weiter in die Kiihlkanile des Werkzeugs gefordert. Hierbei sei
drauf hingewiesen, dass auch bei ausgeschalteter Schmierung niedriger MMS-Austritt an
den Kiihlkanélen des Werkzeugs beobachtet wird. Moglicherweise werden dabei Reste aus
vorherigen Prozessen beférdert. An den Anschlussadapter hinter dem Concentric Collet lésst
sich ein Sauger zum Abtransport der Spédne und des CFK-Staubs anschlielen.

Zur Prozessdateniiberwachung verfiigt die SmartADU {iber interne Sensorik, deren Signale
mit einer Abtastrate f; apy = 100 Hz erfasst werden. Dabei werden als physikalische Gréfien
der Spindel- und Vorschubmotorstrom Igy; und Iy, (Sensoren S;; und S; 2 in der Abbildung
5.4) sowie die Linear-Beschleunigungen in 3 Achsrichtungen a, /. apy (Sensor S;3) zeitab-
héangig aufgezeichnet. Die Lage des G-Sensors ist in der Abbildung 5.1 verzeichnet. Weitere
Beschreibung der Sensorik ist in der Tabelle 5.2 aufgelistet.

Die Sensordaten werden auf der Control Box der SmartADU, die mittels eines Versorgungs-
kabels mit der Maschine verbunden ist, neben den eingestellten Schnittparametern und den
internen Steuergréfien zeitabhingig als .xlsx-Dateien abgelegt. Uber eine WLAN-Verbindung
zu der Control Box kénnen die Daten in einem PC-Web-Interface visuell eingesehen und
heruntergeladen werden, wie auch in dieser Arbeit geschehen ist. Die Control Box enthalt
einen Schmiermitteltank und ist an externe Druckluft- und Stromzufuhr angeschlossen.

5.1.2 Adaptiver Priifstand mit externer Sensorik

Die Untersuchungen finden an einem adaptiven Priifstand fiir semi-automatische Bohrma-
schinen statt, welcher in Abbildungen 5.2 dargestellt ist. Dieser wurde bereits im Zuge des
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Smart ADU2020-Forschungsprojekts konzipiert und fiir Untersuchungen angewendet [HMR19).
Im Zuge dieser Arbeit finden notwendige spezifische Anpassungen, Erweiterungen sowie eine
Koordinatenachsen-Definition statt. Diese beinhaltet die Ausrichtung des global verwende-
ten Koordinatensystems an den Achsen x/y/z (sieche Abbildung 5.1 und 5.4) des internen
SmartADU-G-Sensors S; 3, welcher bereits im Abschnitt 5.1.1 vorgestellt wurde. Dabei féllt
die x-Achse mit der Vorschubrichtung zusammen. Wéahrend der Positionierung der Bohrma-
schine ist die Winkelorientierung um die x— Achse irrelevant fiir das Bearbeitungsergebnis,
zudem ist diese durch die manuelle Positionierung einer Varianz unterworfen. Ferner ist die
Winkelorientierung in der Industrie ebenfalls nicht festgelegt. Daher wird in dieser Arbeit zur
bildlichen Erklarung von Aufbauten, Qualitdtsvermessung, etc. eine idealisierte Positionierung
der SmartADU angenommen, bei der ihre z-, y-, z-Achsen mit denen des Priifstandes und
des eingespannten Werkstiicks (2'-, y/-, z’-Achsen) identisch sind, siche Abbildung 5.2. Im
weiteren Verlauf wird sich aus diesem Grund nur auf die z-, y-, 2-Achsen bezogen.

. o VN Versorgungs-

externer
G-Sensor Absaugung mit
- Spanfalle
Maschinen- S
aufhahme
P 5, Maschinenbett
Werkstiickaufnahme § Deckel FP3A
mit Abstandssensor im
Gehéduse ) )
¢ Winkeldifferenz

zwischen y, y'und z, z’

Dynamometer ; )
als irrelevant eingestuft

Sperrluftdiise - im weiteren Verlauf
Vereinfachung:
y=y‘undz=7z'
Werkstiick
Mikrofon

Abbildung 5.2: SmartADU-Priifstand mit externer Sensorik

Der Priifstand ist auf dem Maschinenbett der 3-Achs-Frasmaschine Deckel FP3A befestigt.
Das Frasmaschinenbett dient lediglich der Priifstandfixierung als Arbeitsraumfundament und
ist nicht aktiv in den Versuchsprozess integriert. Bei dem Priifstand sind Anpassungsmoglich-
keiten gegeben in der:

o maschinenseitigen Anbindung
 werkstiickseitigen Anbindung (Abmafe sowie Einspannbedingungen)

» Sensorintegration
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Die Hauptelemente hinsichtlich des mechanischen Aufbaus und der Steifigkeit sind das Portal
mit der Maschinenaufnahme, die Grundplatte mit einem integrierten Dynamometer und
die Werkstiickaufnahme mit einem integrierten Laser-Abstandssensor, welcher den Abstand
von seinem Referenzpunkt zur Werkstiickunterseite und damit effektiv die Werkstiickbewe-
gung aufnimmt. Die Maschinenaufnahme wird in Form einer Bohrschablone, worin sich der
CC der SmartADU vertikal variabel einspannen lasst, realisiert. Die Werkstiickhalterung
ist von der Maschinenhalterung mechanisch entkoppelt und ist schematisch inklusive der
variablen Einspannbedingungen in der Abbildung 5.3 dargestellt. Durch zwei integrierte
Niederhalter lassen sich streifenférmige Werkstiicke unterschiedlicher Abmessungen auf La-
gerzylindern einspannen und nach einer erfolgten Bohrung (in z-Richtung) verschieben. Die
Einspannung kann als Festlagerung angesehen und in vier Festlager-Abstdanden umgesetzt
werden. Alternativ ist ein Spannen der Werkstiicke gegen eine Stahlplatte moglich, welche
zentral eine Bohrung mit einem Durchmesser D von 12 mm aufweist. Damit wird eine
idealisierte Lagerentfernung von d. = 0 mm erreicht. Demgegeniiber ist bei einer Nutzung
von Lagerzylindern (unten: Auflagezylinder; oben: Niederhalter) die Distanz d. zwischen den
Lagern stufenweise ([57,5;81,5; 105,5] mm) verstellbar, was das Abbilden unterschiedlicher
Werkstiick-Steifigkeitsbedingungen in der Industriefertigung ermdéglicht. Durch die vertikal
variable Platzierung der Maschine kann entweder eine Verspannung der Maschine mit dem
Werkstiick umgesetzt oder vermieden werden.

Bohrschablone

{

d,=0/57,5/81,5/105,5 mm I

A I ey AN |

o

Lagerzylinderé

Abbildung 5.3: Einspannbedingungen der SmartADU und des Werkstiicks [Hin+22] (n = Drehzahl,
= Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite)

Die Span- und CFK-Staub-Absaugung ist durch den Anschluss an einen Industriesauger
RUWAC DS 1400 der Staubklasse H sichergestellt. Mittels einer Spanfalle werden die bei
den Bohrungen erzeugten Metallspédne aufgefangen und vom moglicherweise anfallenden
CFK-Staub getrennt.

Die genutzte externe Sensorik mit ihren physikalischen Wirkprinzipien sollte bei dem vorlie-
genden Prozess zuverlassig funktionieren und das Potential fiir eine spétere Integration in eine
semi-automatische Bohrmaschine aufweisen. Unter diesen Gesichtspunkten ist eine Auswahl
der externen Sensorik, welche das Potential fiir einen spéiteren Industrieeinsatz vorweist,
erfolgt. Daher werden neben der bereits im Abschnitt 5.1.1 beschriebenen SmartADU-internen
Sensorik weitere Sensoren am Priifstand und in der unmittelbaren Umgebung appliziert. Ein
dazugehoriges Schema ist in Abbildung 5.4 erstellt und in Tabelle 5.2 spezifiziert.

Ein signifikanter Unterschied ist die Abtastrate fs; der internen und externen Messtechnik.
Wahrend diese bei der SmartADU-Sensorik herstellerbedingt f; = 100 Hz betragt, ist diese bei
der externen Sensorik auf f; = 5120 Hz eingestellt. Damit wird bei hochfrequenten Signalen
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gemaf dem Nyquist-Shannon-Abtasttheorem eine vollstindige Messgroflenrekonstruktion nur
bei den externen Sensoren gewahrleistet. Fiir die dazugehorige rechnerische Begriindung sei
auf den Abschnitt 6.2 verwiesen. Insgesamt ergibt sich eine Anzahl von 7 Messgeréiten, die 12
Messgrofien aufnehmen. Im Folgenden wird die am Priifstand installierte externe Sensorik
naher dargestellt.

y iz Si
X

Sz
an der SmartADU Sis
(intern)
am Priifstand Se.1
(extern)
S e?2
S e3
S ed

Abbildung 5.4: Schema zur internen SmartADU- und externen Priifstandssensorik nach [Jun22b],
[Hin+19a] (n = Drehzahl, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, die Sensoren S;1_3 und Se1—4
sind in der Tabelle 5.2 erliutert)

Tabelle 5.2: Ubersicht zur internen SmartADU- und externen Priifstandssensorik (fs = Abtastrate)

— . Anord-

Sensor physikalische Messgrofie fs [Hz] nung
Sin Vorschubmotorstrom Iy s [A]
Sio Spindelmotorstrom gy, [A] 100 intern
Sis Beschleunigungen ay /. apu [ms™2]
Se1 Beschleunigungen ay /y/» ext [ms™2]
Se.2 Schalldruck Lp [Pa
Se3 Distanz d [m] 5120 extern
Sea Vorschubkraft F, [N]

Schnittmoment M, [Nm]

Externer G-Sensor S.; zur Messung der Beschleunigungen a, /. c.t

Der G-Sensor 305382 des Herstellers Dytran ist ortsdefiniert an dem Gehause der Bohrma-
schine mit einem Befestigungswachs, wie in der Abbildung 5.5 sichtbar, angebracht. Es wird
fortlaufend sichergestellt, dass dessen Achsen parallel zu denen der Smart ADU (Abbildung
5.1) stehen. Eine Koordinatentransformation der Beschleunigungssignale auf die Koordina-
tenachsen der SmartADU wird nach jeder Versuchsreihe vorgenommen. Die Kalibrierung
des Sensors wird vor jedem Versuchsdurchlauf mit dem handbetriebenen Shaker $94C06 des
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Herstellers PCB Piezotronics tiberpriift.

G-Sensor Dytran 3053B2

Messbereich [g] [-500; 500] in x/y/z
Frequenzgang [Hz] [2; 5000]
Sensitivitit [mV g1] 10

Temp.-bereich [°C ] [-51; 121]

Abbildung 5.5: Sensor Se1: externer G-Sensor zur Aufnahme der Beschleunigungen in
z/y/z-Richtung (n = Drehzahl, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung)

Mikrofon S., zur Messung des Schalldrucks Lp

Im Arbeitsraum ist auf einem Stativ das Freifeld-Mikrofon 146AFE (Hersteller: GRAS Sound
& Vibration) zur Messung des Schalldrucks im Bohrprozess angebracht. In der Abbildung 5.2
ist die Positionierung und in der Abbildung 5.6 sind die technischen Details dargestellt. Das
Mikrofon ist in einem horizontalen Abstand d;; =160 mm zu der Bohrstelle installiert.

Mikrofon GRAS 146AE

Frequenzbereich [Hz ] [3,15;20000]
Dynamikbereich  [dB] [18; 133]
Sensitivitit [mV Pa’l] 50
[— . ° .
10 mm Temperaturbereich [°C ] [-40; 125]

Abbildung 5.6: Sensor Se2: externes Freifeld-Mikrofon zur Aufnahme des Schalldrucks Lp

Laserbasierte Distanzmessung S, 3 der Werkstiickbewegung d

Die Werkstiickbewegung wird mit einem optischen Lasertriangulation-Abstandssensor /LD
2300-10 des Herstellers Micro-Epsilon erfasst, welcher im Gehéuse der Werkstiickaufnahme
installiert ist, siehe Abbildungen 5.4 und 5.7. Dabei wird der Zeitverlauf des Abstands
zwischen der Sensorlinse und der Werkstiickunterseite aufgenommen.

Der Messpunkt liegt dabei auf der Bohrerachse, wodurch die Werkstiickbewegung wiahrend der
Messung bei metallischen Materialien zuverlassig aufgenommen wird. Bei CFK-Materialien
ist eine zuverlassige Messung aufgrund zum Teil reflektierender Oberflicheneigenschaften
nicht moglich. Nach dem Bohrerdurchtritt ist die Messung infolge der Gratbildung und der
Bohrerbewegung verfalscht und fliet nicht mehr in die Auswertung ein. Eine Sperrluftdiise ist
zum Schutz der Laserlinse vor Spénen und Schmiermittel angebracht. Die Sensordaten werden
tiber die herstellereigene Hardware (C-Box) als .csv-Datei an einen Rechner tibermittelt.
Gleichwohl ist der Anschluss der C-Box an das Messmodul NI ¢DAQ-918/ moglich, womit die
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Laser-Distanzsensor ILD 2300-10

Messbereich  [mm] [0; 10]
Auflosung [wm] 0,15
Genauigkeit [wm] +2
Lichtquelle Halbleiterlaser

Abbildung 5.7: Sensor Se3: externer Laser-Distanzsensor zur Aufnahme der Werkstiickbewegung d

Lasersensor-Distanzdaten mithilfe der Software DIAdem® des Herstellers National Instruments
als . TDM-Dateien verarbeitet werden konnen. Die Kalibrierung des Lasersensors wird durch
ein definiertes Anheben des Bohrstreifens mithilfe von Distanzplattchen tiberprift.

Dynamometer S, 4 zur Messung von Vorschubkraft /'y und Schnittmoment ),

Die Vorschubkraft Fy und das Schnittmoment M. werden je nach Verfligharkeit mit einem
piezoelektrischen Dynamometer 9271A oder 9272 der Firma Kistler gemessen. Es ist kein
Einfluss eines Geratewechsels auf die Messergebnisse vorhanden. Daher wird sich im Folgenden
nur auf ein Dynamometer bezogen. Der Sensor ist mit der Grundplatte des Versuchsstands
verschraubt. Die Kraftmessung zeichnet sich durch eine hohe Empfindlichkeit und schnelle
Reaktionszeit aus. Im Zusammenhang mit dem restlichen Versuchsaufbau ist aufgrund
der Steifigkeitsverhaltnisse die minimale Dynamometer-Eigenfrequenz von f; = 3kHz als
obere Grenze anzusehen, was deutlich oberhalb der durch das Vibrationsbohren erzeugten
Frequenzen liegt (fiir die dazugehorige Abschitzung sei hiermit auf den Abschnitt 6.2.2
verwiesen). Das Dynamometer ist an einen Ladungsverstarker 5070A des Herstellers Kistler
fir eine Umwandlung der Ladungs- in Spannungssignale angebunden. Die Kalibrierung der
Messkette wird vor jedem Versuchsdurchlauf mit dem Handkraftmessgerat FG 500 des
Herstellers PCE Instruments kontrolliert. Als Vorgriff auf die ndhere Ausfithrung in dem
Abschnitt 5.1.4.1 wird die Versuchsbeobachtung erwahnt, dass im Falle des Verspannens der
Bohrmaschine mit dem Werkstiick eine Verfialschung der Messdaten erfolgt. Daher sind die
Dynamometer-Sensordaten theoretisch nur aus den Versuchsreihen verwendbar, in denen
es zu keinem Kontakt des CC mit dem Werkstiick kommt. Aus diesem Grund wird auf die
Verwendung dieses Messgerits ab der spater beschriebenen Versuchsreihe Q3 verzichtet.

Digitalisierung der Zeitreihendaten

Die externen Sensoren S, ;...Sc 4 des Priifstandes sind bei einem Grofiteil der Versuchsreihen
tiber I/O-Module der C-Serie an ein Ethernet-Chassis ¢DAQ-9184 (beides vom Hersteller
National Instruments) angeschlossen. Eine Ausnahme bildet die bereits beschriebene direkte
Erfassung der Distanzmessung mit dem ILD 2300-10 Lasersensor. Das Gesamtsystem des
Priifstands ergibt sich somit in der Abbildung 5.9. Als Output werden synchronisierte
Zeitverlaufe mit der NI DIAdem®-Software als . TDM-Dateien erzeugt, welche fiir eine weitere
Verarbeitung z. B. in der spater beschriebenen Software MATLAB (Abschnitt 6.2.2) geeignet
sind. Der Versuchsaufbau wurde zum Teil oder in abgewandelter Form bei anderweitigen
Untersuchungen am IPMT ebenfalls verwendet [Hin+19a], [Hin+19b], [Koe+20], [Hin+21],
[Hin+22], [JRH23], [Fle+23].
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Dynamometer 9271A 9272
Messbereich F, [kN] [-5;20]

M, [Nm] [-100; 100] [-200; 200]
Eigenfrequenz fy [kHz] > 3 in alle Messrichtungen

Kistler 9272

Abbildung 5.8: Sensor S, 4: externe Dynamometer zur Aufnahme der Vorschubkraft Fy und des
Schnittmoments F. (n = Drehzahl, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung)

P t
rozessparameter pC =
o)>>
* SmartADU-Interface
Xls
Y S, 4 uber
SmartADU / Priifstand = Ladungs- = <p AQ-9184
y verstarker
) — ° H
Druckluft g artaDU . A/D-
—epy  Control ey - Wandler
Schmierstoff Box . S'}Ir}chro-
nisierung
Elektrische S, S, 15
Spannung ' ’
Spanentfernung und
. CFK-Absaugung
Sensorsignale
= Medien/Energie RUWAC DS1400

Industriesauger

=% Steuersignale

Abbildung 5.9: Flussdiagramm zum Gesamtsystem des SmartADU-Versuchsstands (S;; = interner
SmartADU-Sensor i, Se; = externer Sensor i)
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5.1.3 Versuchswerkstoffe und -werkzeuge

Im Folgenden werden die eingesetzten Versuchswerkstoffe und -werkzeuge naher spezifiziert.

5.1.3.1 Versuchswerkstoffe

Zur Erstellung der Datenbasis werden vier luftfahrttypische Leichtbauwerkstoffe geméafl Ab-
schnitt 3.1.1 bearbeitet. Dabei handelt es sich um die Titanlegierung Alternativbezeichnungen
Ti64 (Ti-6Al-4V / Ti6Al4V / TiAl6V)), die Aluminiumlegierung Al2024, sowie jeweils ei-
nen kohlenstofffaserverstérkten Kunststoff CFK mit einer duroplastischen (bezeichnet als
CFK-D) und thermoplastischen Matrix (bezeichnet als CFK-T). Diese Werkstoffe sind in der
Abbildung 5.10 visualisiert und im Folgenden néher spezifiziert. Pro Materialprobe werden im
Versuchsbetrieb bis auf wenige Ausnahmen 20 Durchgangsbohrungen in einem Abstand von
etwa dp ~ 14 mm eingebracht. Bedingt durch die manuelle Verschiebung der Proben ergibt
sich zwar eine Varianz von dg, die jedoch zur Uberpriifung der Robustheit der entwickelten
ML-Algorithmen gegeniiber variierender Bauteilsteifigkeit beitragt.

Die Versuchstriger werden als Materialstreifen mit den in der Abbildung 5.10 aufgezeigten
Dimensionen préapariert. Wahrend die Probenldnge [ und -breite b bei allen (streifenformigen)
Proben annahernd gleiche Werte annehmen, variiert die Probendicke h materialspezifisch.

Al12024 ¥y
h =6 mm ! .

Ti64 X
h=4 mm i=1 i=2 i=20 Breite b
O<C7>O<->O o ~30
CFK-T B
h=2,7mm < >

Lange /=300

CFK-D h = Probendicke in x-Richtung
h=4,1 mm d = Bohrungsabstand

Abbildung 5.10: Untersuchte Leichtbauwerkstoffe und deren Abmessungen [Hin+22]

Al2024 ist eine Aluminiumlegierung mit den Hauptzuséitzen Kupfer und Magnesium (auch
bezeichnet: AlICuMg2; nach AMS-Norm: 4165; Werkstoffnummer: 3.1354 - T4) und ist eine
der am meisten universell verwendeten Aluminiumlegierungen im Flugzeugbau [Engl8]. Die
Bohrstreifen haben eine Dicke A = 6 mm. Materialspezifische Kennzahlen sind in der Tabelle
A.6 im Anhang A.2.1 aufgelistet.

Ti64 ist eine Titan-Aluminium-Vanadium-Legierung (auch bezeichnet: TiAl6V4; nach AMS-
Norm: 4911; Werkstoffnummer: 3.7164.1), die aufgrund der bereits im Abschnitt 3.1.1 be-
schriebenen Eigenschaften die am héufigsten verwendete Titanlegierung, insbesondere im
Luftfahrtbereich, ist [LWO07, S. 250], [Engl8]. Deren Eigenschaften sind in der Tabelle A.6 im
Anhang A.2.1 zusammengefasst. Die Bohrstreifen haben eine Dicke A = 4,1 mm.

In modernen Flugzeugen werden je nach Modell komplette Rumpfschalen aus CFK mit
duromerer Matrix hergestellt, zudem stellt diese Matrixart den dominierenden Marktanteil
bei CFK-Werkstoffen dar [Hin21a, S. 10]. Daher wird das Endlosfaser-Verbundmaterial mit
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der Herstellerbezeichnung HexPly® M21E-IMA-34-19/ in die Untersuchungen einbezogen,
welches im Autoklavverfahren hergestellt wurde. Die CFK-Bohrproben haben eine multiaxiale
Faserorientierung bestehend aus 22 Prepreg-Schichten. Der exakte Materialaufbau und die
dazugehorigen Materialeigenschaften sind in Tabelle A.7 im Anhang A.2.2 aufgelistet.

CFK-Bauteile mit thermoplastischer Matrix werden beispielsweise fiir das Fiigen der Au-
Benschalen mit den inneren Strukturelementen im Flugzeugbau verwendet. Ein geringer
Anteil der Versuchsbohrungen ist in dieser Materialgruppe gefertigt, da der Anteil thermo-
plastbasierter FVK im Vergleich zu den duromerbasierten Materialien signifikant niedriger
ist, sieche Abschnitt 3.1.1. Trotz liickenhafter herstellerseitiger Materialspezifikation ist eine
Bearbeitung dieses Werkstoffs ebenfalls zur Vergroflerung der Datenbasis erkenntnisbringend
(siche Tabelle A.7 im Anhang A.2.2).

5.1.3.2 Versuchswerkzeuge

Fast alle Durchgangsbohrungen (= 99 %) werden mit dem unbeschichteten, zweischneidigen
Hartmetall-Wendelbohrer KS-HB-04937-01 des Herstellers CERATIZIT ausgefithrt. Der
restliche Bohrungsanteil wird mit der diamantbeschichteten, jedoch geometrisch gleichen
Bohrervariante KS-HB-04937-02 ausgefiihrt. Diese beschichtete Bohrervariante ist aufgrund
einer Verwendung in fritheren Versuchsreihen bereits zum Teil verschlissen. Die rechtsschnei-
denden Wendelbohrer (nach [DIN 6539]) verfigen iiber eine ausgespitzte Querschneide mit
korrigierter Hauptschneide (Kegelmantelanschliff Form B nach [DIN 1412]). Auf beiden
Hauptschneiden sind asymmetrisch Spanteiler eingebracht. Beide Varianten, welche als Mo-
dell in der Abbildung 5.11 und als Fotoaufnahme in der Abbildung 5.12 dargestellt sind,
reprasentieren industrierelevante Werkzeuge in der Luftfahrtproduktion. Die Bohrwerkzeuge
sind aus der Schneidstoffsorte EMT210 des Herstellers EXTRAMET hergestellt. Sie sind laut
dem Hersteller fiir den Einsatz in Titan/CFK-Werkstoffpaketen priméar vorgesehen, jedoch
ist deren Anwendungsgebiet innerhalb dieser Arbeit auf den Werkstoff Aluminium erweitert.
Der Schneidstoff besteht aus einem Feinstkornhartmetall der Schneidstoffgruppe HF, welcher
eine Korngrofie von &~ 0,8 um aufweist. Dieser setzt sich chemisch aus 89 % Wolframcarbid,
10 % Cobalt und 1% weiterer Zusatzcarbide zusammen [Ext22].

A Nebenfreifldche Spanflache
Schneidenecke

Querschneide t

Spanteiler ~ Hauptschneide Spannut Fiihrungsfase mit Hauptfreifliche
Werkzeug-Nenndurchmesser D = 6,352 mm Nebenschneide

Abbildung 5.11: CAD-Modell der geometrisch identischen Versuchswerkzeuge KS-HB-04937-01 und
KS-HB-04937-02 [Sch19]

Zur Aufnahme in die Maschine verfiigen die Bohrwerkzeuge tiber einen glatten Zylinderschaft.
Zudem sind Kandle zur Innenkiihlung vorhanden. In den Versuchen werden 9 Exemplare
des Werkzeugtyps KS-HB-04937-01 und ein Exemplar des Werkzeugtyps KS-HB-04937-02
eingesetzt. Deren Verwendung innerhalb des Versuchsplans ist im Abschnitt 5.1.4 erlautert. Die
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(a) Bohrertyp KS-HB-04937-01 (b) Bohrertyp KS-HB-04937-02

Abbildung 5.12: Versuchswerkzeug- Typen

spezifischen Eigenschaften der Bohrwerkzeuge sind ausfiihrlich in der Tabelle A.8 im Anhang
A.3 zusammengetragen. Aufgrund mehrerer Werkzeugexemplare gleichen Typs werden darin
die Langenangaben (Gesamtlinge [ und Schneidldnge [3) und die Schneidkanten-Abflachung
Ar in einem Intervall angegeben. Die Durchmesservermessung in dieser Untersuchung ist nicht
von Interesse, da die Bestimmung des finalen Bohrlochdurchmessers mittels ML-basierter
Uberwachung erfolgen soll. Da der Nominal-Durchmesser D,,,,, der Bohrungen 6,352 mm
betragt, bezieht sich die spitere Qualitatsauswertung auf diesen Wert.

5.1.4 Versuchsdurchfithrung und Datenbasis-Generierung

Die Schaffung einer Datenbasis, deren Eigenschaften im Idealfall denen der zukiinftigen Daten
entsprechen, stellt die Grundlage fiir das ML-Modelltraining und damit fiir die Erstellung eines
zuverlassigen Monitoringsystems dar. Zu diesem Zwecke werden 1722 Durchgangsbohrungen
in 5 Versuchsreihengruppen, die 44 Versuchsreihen umfassen, ausschliellich mittels Vollbohren
gefertigt. Da die zugrunde liegenden Ergebnisse der Versuchsreihen aus unterschiedlichen
Zeitpunkten resultieren, erhoht die unsystematische Versuchsreihengestaltung die Schwie-
rigkeit fiir die ML-Algorithmen, den Zusammenhang zwischen Sensordaten und Zielgrofien
herzustellen. Damit werden mogliche reale variable Produktionsumgebungen simuliert.

5.1.4.1 Versuchsreihen und deren Gruppierung

Die Einzelversuchsreihen sind zu 5 Gruppen in der Tabelle 5.3 zusammengefasst. Obwohl jede
Versuchsreihengruppe sich in ihrem Fokus, Werkstoff und ggf. Sensoreinsatz unterscheidet,
sei hiermit betont, dass die Daten jeder Versuchsreihe zu der Gesamtdatenbasis fusioniert
werden und die ZielgroBenbestimmung, sofern nicht anders definiert, grundséatzlich auf allen
Daten basiert. Zur Eindeutigkeit der Begriffsdefinitionen Schnittparameter, Prozessbedingung
und Prozesszustand wird folgende Unterscheidung eingefiihrt:

o Schnittparameter = Parameter des mechanischen Zerspanprozesses: Schnittgeschwin-
digkeit v., Vorschub pro Werkzeugumdrehung f und Peck-Feed-Amplitude App

o Prozessbedingung = Randbedingung des Zerspanprozesses: Werkstoff W, Schmierungs-
zustand L, Kontakt Bohrmaschinen-Spannhiilse (CC) mit der Materialprobe ja / nein
(dazugehorige Logikvariable coe) und Aufspannweite der Materialprobe d,.

o Prozesszustand: Oberbegriff fiir Schnittparameter und Prozessbedingungen
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In den weiterfithrenden Abschnitten werden die Versuchsreihengruppen mit den eingeschlosse-
nen Versuchsreihen néher erlautert. Die Reihenfolge der Erlauterung entspricht dem zeitlichen
Ablauf der Untersuchungen.

Tabelle 5.3: Gruppierung der Versuchsreihen

Fokus (Gruppe) Kiirzel Bohrungen Kurzerklarung
Prozesszustand- Pla - P9c 401 vielfaltige Schnittparameter-
Variation (P) und Prozessbedingungen-

Variation; samtliche Werkstoffe

Ti64 (Q-Ti64) QL - Qle 330 Bearbeitung des jeweiligen Mate-
CFK-D (Q-CFK-D) Q2 - Q2e 326 rials bei Variation des Prozesszu-
A12024 (Q-A12024)  Q3-Q3e 325 standes

Bohranomalien (A) Al1- A5 340 Einbringung regelmafiger

Anomalien; sdmtliche Werkstoffe

Versuchsreihengruppe P: Breite Variation des Prozesszustands

In der Versuchsreihengruppe P liegt der Fokus auf einer breiten Variation des Prozesszu-
stands, siehe die dazugehorige Zusammenfassung des Versuchsplans in der Tabelle A.9 des
Anhangs A.4.1. Die Prozesszustédnde variieren teilweise systematisch oder zufillig. Die Durch-
gangsbohrungen werden mit dem Bohrertyp KS-HB-04937-01, von dem die Exemplare am
Anfang im Neuzustand vorliegen, hergestellt. Fiir die Versuchsreihen Pla-Ple wird jeweils
ein eigenes Exemplar pro Reihe verwendet, wohingegen die restlichen Versuchsreihen P2a
- P9c ausschlieBllich mit dem gleichen Bohrerexemplar durchgefithrt werden. Als externe
Sensoren sind der Laser-Distanzsensor (aufler in Plc und P1d aufgrund des CFK-Materials),
das Mikrofon und das Dynamometer eingesetzt. Der Versuchsplan wurde in der Masterarbeit
von MOLKENTIN [Mol21] ausgefiihrt und in [Hin+21] veroffentlicht.

Versuchsreihengruppe Q-Ti64: 6 Variationen der Prozesszustinde beim
Bearbeiten von Ti64

Innerhalb dieser Versuchsreihengruppe wird ausschliefllich der Werkstoft Ti64 bearbeitet. Der
verwendete Versuchsplan, welcher zum Teil in der Masterarbeit von JUNGHANS [Jun22b]
ausgefithrt und [JRH23] veroffentlicht wurde, ist in der Tabelle A.10 im Anhang A.4.2
dargestellt. Die verwendeten Bohrwerkzeuge des Typs KS-HB-04937-01 sind zu Beginn
der Nutzung im nachgeschliffenen Zustand. Die Tabelle A.10 im Anhang A.4.2 zeigt den
groBen Anteil der Durchgangsbohrungen mit den industrierelevanten Schnittparametern und
Prozessbedingungen der Versuchsreihe Q1 im Gegensatz zu den anderen Versuchsreihen
Qla-Qle, die teilweise Schnittparameter anderer Werkstoffe enthalten. Im Vergleich zu der
Versuchsreihengruppe P wird in der Gruppe Q zusatzlich der G-Sensor als externes Messgerat
verwendet.
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Versuchsreihengruppe Q-CFK-D: 6 Variationen der Prozesszustinde beim
Bearbeiten von CFK-D

In dieser Versuchsreihengruppe wird der Werkstoff CFK-D (CFK-Material mit duromerer
Matrix) bearbeitet. Ahnlich der Gruppe Q-Ti64 wird ein grofier Teil der Durchgangsbohrungen
zu der Basis-Versuchsreihe Q2 und ein geringerer Teil zu den Variationen Q2a-(Q2e zugeordnet,
siehe der Versuchsplan in der Tabelle A.11 des Anhangs A.4.3. Der Versuchsplan wurde zum
Teil in der Masterarbeit von JUNGHANS [Jun22b] ausgefiihrt und in [JRH23] veroffentlicht.
Hierbei wird das CFK-Material zum Teil mit den Prozessparametern anderer Werkstoffe
bearbeitet. Der verwendete Bohrwerkzeug-Typ ist ausschlieflich KS-HB-04937-01, wobei
jegliche Durchgangsbohrungen mit dem gleichen zum Anfang nachgeschliffenen Exemplar
ausgefithrt werden. Aufgrund der Oberflicheneigenschaften des vorliegenden CFK-Werkstoffs
ist eine Laser-Distanzmessung zur Bestimmung der Werkstiickbewegung nicht moglich.

Versuchsreihengruppe Q-Al2024: 6 Variationen der Prozesszustinde beim
Bearbeiten von Al2024

In dieser Versuchsreihengruppe wird der Aluminiumwerkstoff A12024 mit einem Exemplar des
Bohrertyps KS-HB-04937-01 bearbeitet. Auch in dieser Versuchsreihe entsteht der Grofiteil
der Durchgangsbohrungen mit Schnittparametern und Prozessbedingungen aus der Industrie-
praxis sowie ein kleinerer Teil unter abweichenden Bedingungen, die sich an der Bearbeitung
von Titan- und CFK-Werkstoffen orientieren, siehe der entsprechende Versuchsplan in der
Tabelle A.12 im Anhang A.4.4. Der Versuchsplan wurde zum Teil in der Bachelorarbeit
von VOLKMANN [Vol22] ausgefiihrt. Ab dieser Versuchsreihe wird das Dynamometer nicht
mehr als externer Sensor eingesetzt. Basierend auf den Ergebnissen in [Dob19], worin eine
verlédssliche Korrelation zwischen dem Vorschubmotorstrom der SmartADU Iy, und der
Vorschubkraft Fy sowie dem Spindelmotorstrom der SmartADU gy und dem Schnittmo-
ment M. nachgewiesen wurde, wird ab der Versuchsreihengruppe Q-Al2024 aus Griinden
der Redundanzvermeidung und Datenvolumenreduktion auf die Dynamometeraufnahmen
verzichtet.

Versuchsreihengruppe A: Gezielte Einbringung von Anomalien bei Bearbeitung
aller Werkstofte

Innerhalb dieser Versuchsreihengruppe wird in jedem Werkstoff ein definierter Satz an Bohr-
anomalien, auf die im Folgenden eingegangen wird, mit dem Bohrertyp KS-HB-04937-01
(Versuchsreihen A1-A4) oder mit dem Bohrertyp KS-HB-04937-02 (Versuchsreihe A5) einge-
bracht. Der Versuchsplan, welcher in der Masterarbeit von SCHIBSDAT [Schi23] abgearbeitet
und in [SR23] veroffentlicht wurde, ist in Tabelle A.13 im Anhang A.4.5 dargestellt. Der
Einsatz des diamantbeschichteten Bohrers KS-HB-04937-02 fiir vergleichsweise wenige Boh-
rungen ist in dem Abschnitt 5.1.3.2 begriindet. Sédmtliche verwendeten Bohrerexemplare sind
zum Anfang der Versuchsreihen bereits benutzt.

Neben den in der Abbildung A.7 des Anhangs A.5 fiir die Versuchsreihen-Gruppe A bei-
spielhaft dargestellten, in regelméafigen Abstidnden wahrend der Versuchsdurchfithrung in-
nerhalb der Versuchsreihen-Gruppe A erzeugten Fehlbohrungen, (deren Summe und An-
teil in der Versuchsreihen-Gruppe A ist: 37 (=~ 11%)) sind ebenfalls in den restlichen
Versuchsreihen-Gruppen wenige unbeabsichtigte Anomalien dokumentiert, die damit ebenfalls
der Gesamtdaten-Basis zugeflossen sind. In der Summe iiber alle Durchgangsbohrungen
hinweg ergeben sich damit 50 Anomalien.
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5.2 Uberwachungs-Kenngréen und deren
offline-Messdatenaufnahme

Zur Erzeugung anforderungsgerechter Bohrungen wird in dieser Arbeit eine mehrstufige
Prozessiiberwachung verfolgt, deren Bestandteile und Abfolge in der Abbildung 5.13 dargestellt
und in der Tabelle 5.4 néher spezifiziert sind.

Gesamtprozess-Ablauf

Monitoring Monitoring Monitoring Monitoring
Prozess- Prozesszustand Werkstiick- Werkzeug-
anomalien qualitit verschleif3
\ J\. J
4 . . Y
ereignisbasierte Wertermittlung Wertermittlung durch Vermessung

Abbildung 5.13: Gruppen der Uberwachungs-Kenngrifien bei der Prozessiiberwachung (zur
spezifischen Auflistung einzelner Zielgrifien jeder Gruppe sei auf die Tabelle 5.4 verwiesen)

Die Erkennung einer Prozessanomalie wird hierbei als priméres Ziel angesehen, da hierbei die
Gefahr von Schiaden an der Maschine, dem Werkzeug oder dem Werkstiick auftritt [Klo18].
Bei der Erkennung einer Anomalie muss der Prozess sofort unterbrochen und das System auf
mogliche Schiaden tiberpriift werden. Sollte keine Anomalie auftreten, ist die Kenntnis tiber
den Prozesszustand im nachsten Schritt essentiell. Dabei soll sichergestellt werden, ob z. B. die
Schnittparameter richtig eingestellt und die Prozessbedingungen (z. B. wird der vorgesehene
Werkstoff bearbeitet?) korrekt sind. Bei einem ordnungsgeméfien Prozess ist die Kenntnis der
Werkstiickqualitdt notwendig. Abschlieend ist die Beurteilung des Werkzeugverschleiffes von
Interesse, um moglicherweise einen Werkzeugwechsel oder eine Prozessparameteranpassung
vor dem néchsten Arbeitsschritt durchzufithren.

Die ZielgroBen der Gruppen Prozessanomalie und Prozesszustand werden durch ein Ereignis
ermittelt. Bei den Versuchen werden das Auftreten einer Anomalie und die Kennwerte
des Prozesszustandes eindeutig dokumentiert, wodurch diese Kenngroflen keine gesonderte
Vermessung benotigen. Die méglichen diskreten Zustande sind in der Tabelle 5.4 aufgelistet,
wobei die Angabe ,n. d“ beim Monitoring des Prozesszustands im Falle eine Anomalie
erfolgt. Die Kenngrofilen der Werkstiickqualitat und des Werkzeugverschleifles werden durch
eine offline-Vermessung nach dem Bohrprozess als numerische Messwerte identifiziert. Die
Unterscheidung zwischen einer numerischen Vorhersage oder einer diskreten Klasseneinteilung
durch ML-Algorithmen wird in dem Kapitel 6 vorgestellt.

Die einzelnen Uberwachungs-KenngroBen, ihre Messverfahren sowie die dabei eingesetz-
ten Messgerate werden im Folgenden naher erldutert. Dazu erfolgt der Hinweis, dass die
Uberwachungs-Kenngréfien bei allen Versuchsreihen aufgenommen werden und die Reihenfol-
ge der nachfolgenden Erlduterung nicht im Zusammenhang mit der Abfolge der einzelnen
Versuchsreihen steht, sondern sich an dem in der Abbildung 5.13 definierten Ablauf der
Prozessmonitoring-Stufen orientiert. Die Uberwachungs-KenngréBen der Werkstiickqualitit
und des Werkzeugverschleifles werden nach einer in dieser Arbeit gesondert definierten Syste-
matik benannt, die sich u. U. von der Systematik der Fachliteratur unterscheidet. Der Grund
dafiir ist eine bessere Ubersichtlichkeit innerhalb dieser Arbeit.
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Tabelle 5.4: Uberwachungs-Kenngrifen (bei den Gruppen Prozessanomalie und Prozesszustand
findet die Zuordnung bei allen Werkstoffen statt, ansonsten siehe nihere Erkldirung; *: ,n. d.“
,nicht definiert; CC = Concentric Collet)

~

mogliche diskrete Zu-

Gruppe Kenngrofe stande / Anmerkungen
Prozess- Anomaliezustand A4, [—] keine; doppelt;
anomalie angebohrt; schrag;
nicht durch
Prozess- Werkstoft W [—] Ti64; Al2024,;
zustand CFK-D; CFK-T; n. d.*
Drehzahl n [min~!]  600; 750; 1000; 2000; 3000;
4000: 4500; 6000: 1. d.*
Vorschub pro Werkzeug- [mm)] 0,03;0,05; 0,06;
umdrehung f 0,07;0,08;0,1; n. d.*
Aufspannweite d.. [mm] 0;57,5;81,5;105,5; n. d.*
Kontakt CC / Werkstiick coo [—] ja; nein; n. d.*
Schmierung L [%] 0;1;100; n. d.*
Peck-Feed-Amplitude App [pm] 0;62,5;125; n. d.*
Werkstiick-  Grat Eintritt Qgp [pm] kontinuierlicher Mess-
qualitét Grat Austritt Qga [1m] wert (Ti64/A12024)
Bohrungsdurchmesser Q)p [mm)] kontinuierlicher Mess-
Delaminationsfaktor —
v “berstand Fakt @or -] kontinuierlicher Mess-
aseriiberstand-Faktor Qrr -] wert (nur am Austritt
Delaminationsradius- [—] bei CFK-D/CFK-T)
Faktor Q DR
Werkzeug-  max. VerschleiBmarkenbreite Vi g [pum] kontinuierlicher Messwert
verschleif3 (Ti64/CFK-D/CFK-T)
Ausbruch Freifliche Vg4 [mm?]
Hauptschneiden- [pm]
Abflachung Vg4 kontinuierlicher Mess-
Querschneiden- [1m] wert (alle Werkstoffe)
Abflachung Via
Hauptschneiden-Volumen Vi [mm?]
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5.2.1 Monitoring von Prozessanomalien

Mit Prozessanomalien werden in dieser Arbeit grobe fehlerhafte Vorkommnisse bezeichnet,
die eine sofortige Uberpriifung nicht nur des Werkstiicks, sondern auch des gesamten Sys-
tems (Werkzeug, Maschine, Peripherie) erfordern. Die Erzeugung der experimentellen Daten
sowie die Methodenentwicklung im Bereich der Prozessanomalien wurden unter anderem
in der Masterarbeit von SCHIBSDAT durchgefithrt [Schi23] sowie in [SR23] verdffentlicht.
Die Bestimmung des Anomaliezustandes erfolgt durch eine ereignisbasierte Ermittlung ohne
Messgerate-Einsatz.

Die Erlauterung zu den 4 erzeugten Bohranomalien doppelt, angebohrt, schrig und nicht durch
ist in der Abbildung A.7 im Anhang A.5 dargestellt. Deren Auswahl basiert auf Erfahrung in
der Industrie und in der Forschungspraxis am IPMT:

o doppelt: Eine neue Bohrung wird genau auf einer bereits fertigen Durchgangsboh-
rung ausgefithrt. Diese Anomalie wird in der Versuchsumgebung simuliert, indem die
Materialprobe nach einer durchgefithrten Bohrung nicht weitergeschoben wird.

e angebohrt: Die neue Bohrung iiberlagert sich teilweise mit der vorherigen. Dies wird
realisiert, indem die Materialprobe nicht ausreichend weitergeschoben wird.

e schrdg: Die Bohrerachse steht nicht orthogonal zu der Werkstiickoberfliche. Dazu wird
das Werkstiick durch das einseitige Einspannen von definierten Abstandsplattchen um
~~ 3° zur z-Achse geneigt (siehe Koordinatenachsen in der Abbildung A.7 im Anhang
A5)

o nicht durch: Bei dieser Anomalie durchdringt der Bohrer den Werkstoff nicht, was als
Ergebnis zu einer ungewollten Sacklochbohrung fiihrt. Diese Anomalieart kann zudem
beim Rausdriicken der Maschine aus der Aufnahme (z. B. Spreizkraft des CC reicht bei
zu hohen Vorschubkraften infolge eines sehr fortgeschrittenen Bohrerverschleifles nicht
aus; Bohrfutter hat sich gelost) oder durch falsche Kenntnis der Materialdicke entstehen.
In der Versuchsreihengruppe A wird diese Anomalie geplant durch ein Bohrprogramm
mit zu geringem Vorschubweg hervorgerufen.

Jede durchgefiihrte Bohrung erhélt als Ergebnis ein Label mit dem Anomaliezustand, der 5
mogliche diskrete Werte, wie in Tabelle 5.4 verzeichnet, annehmen kann. Damit werden 1722
Monitoring-Werte ermittelt.

5.2.2 Monitoring des Prozesszustandes

Bei der Uberwachung des Prozesszustandes soll sichergestellt werden, ob ein bereits grund-
séitzlich funktionierender Bohrprozesses geméfl den Vorgaben ablduft. Im Abschnitt 5.1.4.1
erfolgt die Definition der Schnittparameter und der Prozessbedingungen. Das Monitoring
der Schnittparameter ist beispielsweise zur Einhaltung der spezifizierten Schnittbedingungen
sicherzustellen. Mit der Kenntnis der Prozessbedingungen wird eine ordnungsgeméafe Ein-
stellung der Peripherie und des Fertigungsablaufs sichergestellt. Beispielhaft konnen hierzu
folgende Szenarien iiberpriift werden:

o gebohrter Werkstoff — bei Abweichung: Priifung des Bohrorts

o Status der Schmierung — bei Abweichung: Prifung der Schmiermittelvorrats
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o Kontakt der Bohrmaschinen-Spannhiilse (CC) mit dem Werkstiick — bei Abweichung:
Werkerhinweis, das diese Vorgabe moglicherweise fiir die nachste Bohrung beachtet
werden soll und die aktuelle Bohrung gesondert auf Qualitat iiberpriift werden muss

In der Tabelle 5.4 sind die KenngroBen der Prozesszustand-Uberwachung mit ihren moglichen
diskreten Zustdnden zusammengetragen. Neben den Schnittparametern Drehzahl n (dquiva-
lenter Parameter zur Schnittgeschwindigkeit v.), Vorschub pro Werkzeugumdrehung f und
Peck-Feed-Amplitude App sind dies die Prozessbedingungen Werkstoff W, Aufspannweite
d., Schmierungszustand L und Verspannungszustand zwischen Spannhiilse der Smart ADU
und dem Werkstiick coe. Zur ausfithrlicheren Erklarung dieser Prozessbedingungen sei auf
die Abschnitte 5.1.1 und 5.1.2 verwiesen. Die Methodenentwicklung fand zum Teil in der
Masterarbeit MOLKENTIN [Mol21] statt und wurde in [Hin+21] veréffentlicht.

Bei jeder der 1722 erstellten Bohrungen kann fiir jede Kennzahl des Prozesszustandes ein Wert
zugeordnet werden. Da wéihrend der Versuchsdurchfithrung 50 anomaliebehaftete Bohrungen
entstanden sind, werden jegliche Prozessmonitoring-Kenngréfien bei diesen Bohrungen als
wnicht definiert (n. d.) markiert, was einen weiteren diskreten Zustand darstellt. Damit wird
die Moglichkeit einer alternativen, integrierten Anomalie-Uberwachung untersucht.

5.2.3 Monitoring der Werkstiickqualitat

In dieser ZielgroBen-Gruppe liegt der Fokus auf den relevantesten Qualitatseigenschaften von
Durchgangsbohrungen gemaf Abschnitt 2.1.3. Die experimentelle Datenaufnahme sowie die
Methodenentwicklung fand zum Teil im Rahmen der studentischen Arbeiten von JUNGHANS
und VOLKMANN [Jun22b], [Vol22] statt und wurde in [JRH23| veroffentlicht. In diesem
Abschnitt wird auf die Vermessungsroutinen der Kenngréflen eingegangen.

5.2.3.1 Grat am Bohrungsein- und Austritt Qgr und Qga

Die Messung der Grathohen am Bohrungsein- und -austritt (Qgr / Qca) folgt dem glei-
chen Prinzip und wird mit der mechanischen Feinmessuhr 2046F des Herstellers Mitutoyo
ausgefithrt. Der Feinzeiger ist auf einer dreibeinigen Auflagevorrichtung montiert, worin der
zentrierte Messtaster mit dem Auflagestempel vertikal frei beweglich ist, siche Abbildung
5.14. Die Vermessung findet nur an nicht anomaliebehafteten Bohrungen in metallischen
Werkstoffen statt, da nur hierbei ein Einfluss auf die Qualitdt der Nietverbindung bei zu
hohem Grat entsteht.

Die Kalibrierung der Null-Grat-Lage erfolgt an einer glatten und schmutzfreien Werkstiick-
oberflache, da die Positionierung wahrend des eigentlichen Messvorgangs ebenso erfolgt.
Nach jeder Bohrung wird der Bohrstreifen aus der Einspannung entnommen und beidseitig
vermessen. Jede Messung wird an 3 unterschiedlichen um etwa 120° verdrehten Positionen
des Bohrungsumfangs wiederholt, da jede Vermessung den Grat etwas zusammendriickt. Als
Messergebnis wird der Maximalwert der Messungen genommen. Die Handhabung des Bauteils
erfolgt so, dass es zu keiner Bertihrung des Bohrungsumfangs vor der Messung kommt. Daher
erfolgt das Ablegen des Werkstiicks an dessen Réndern auf erhéhten Positioniereinheiten.
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Y Messuhr mit Feinanzeige
ix
=4 “‘u " i I
|
|
|
1

Grat-Feinmessuhr 2046F

Anzeigeintervall [mm] 0,01
Prézision [um] 3

Messbereich [mm)] 10
max. Messkraft [N] 1,4

Werkstiick Messstempel

Dreipunktauflage

Abbildung 5.14: Gratvermessung (Messung an jeder nicht anomaliebehafteter Bohrung metallischer
Werkstoffe; Gesamtanzahl: 1233)

5.2.3.2 Bohrungsdurchmesser ()p

Die Vermessung des Bohrungsdurchmessers erfolgt mit dem induktiven Feinzeiger Frtramess
2001 des Herstellers Mahr, siche Abbildung 5.15. Dieser wird manuell durch den Bediener in
die Bohrung gesetzt.

digitale Feinanzeige

induktiver Geber
Positionierhiilse
Werkstiick

Spreizlanze

M ienti . . .
essorientierunsen induktiver Durchmesser-Feinzeiger Extramess 2001

Anzeigeintervall [mm] 0,001
Messgenauigkeit [pm] 0,6
max. Messkraft [N] 0,9

Messbereich je nach Spreizlanze

Abbildung 5.15: Durchmesservermessung nach [Jun22b]; Vermessung an jeder nicht
anomaliebehafteter Bohrung (Gesamtanzahl: 1672)

Die Aufnahme der Messwerte erfolgt nach dem Reinigen der Durchgangsbohrungen mit
Druckluft, um mogliche Spanriickstdnde und Schmutz zu entfernen. Der Durchmesser ()p
wird durch eine zweiteilige Spreizlanze aufgenommen, indem diese nach dem Einfithren
in die Bohrung zusammengedriickt und diese Verformung an den induktiven Geber der
digitalen Messuhr weitergeleitet wird. Aufgrund der Selbstzentrierung der Messlanze und
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einer Positionierhiilse wird ein wiederholgenaues axiales Einsetzen des Messgeréts zwischen
der Werkstoffeintritts- und -austrittsseite erreicht. Die Messfunktion wird durch den Abgleich
mit einem Messnormal regelméfig kalibriert bzw. validiert.

Die Vermessung erfolgt an jeder nicht anomaliebehafteten Bohrung 2 Mal. Dabei wird das
Messgerét, wie in der Abbildung 5.15 gezeigt, um 90° bezogen auf die z-Achse gedreht. Der
Messort liegt axial auf der Mitte zwischen den Bohrungsein- und austrittsflichen, was der
halben Werkstiickdicke entspricht. Die Einzelmesswerte werden zu einer finalen Kennzahl
gemittelt.

5.2.3.3 Mittenrauwert an der Bohrungswand (g,

Die Aufnahme des Mittenrauwerts () g, erfolgt mit dem Tastschnittgerdt MarSurfGD 120 des
Herstellers Mahr. Die Messgrofie entspricht dem nach [DIN 1302] definierten Mittenrauwert
Ra. Das Messgerét und -vorgehen sind in der Abbildung 5.16 sichtbar.

1

Positioniereinheiten

vibrationsisolierter
Positioniertisch

Lo O O O O &

Messarm mit l 5w
Diamant-Tastspitze : - -
‘ Mess-
Werkstiick : Position 0°

Perthometer MarSurfGD 120

Ti64 / Al2024 /

CFK-D / CFK-T
vertikale Profilauflosung [nm] -en T -
Gesamtmesstrecke [mm] 3/48/2/3
Ziehgeschwindigkeit ~ [mm s!] --0,5 ----
Grenzwellenlidnge [mm] -/0,8/-/-

Abbildung 5.16: Rauigkeitsvermessung nach [Jun22b]; Vermessung an jeder nicht anomaliebehafteter
Bohrung (Gesamtanzahl: 1672)

In dem horizontal und vertikal positionierbaren Messarm wird die Tastnadel A 4-45-2/90°
mit einem Spitzenradius von r = 2 um und Offnungswinkel o = 90° eingesetzt, mit der durch
das Abfahren der Oberflaiche das dazugehorige Profil geméfi dem Ausschlag der Tastnadel,
bezogen auf eine Nullposition, detektiert wird. Das Messprofil lasst sich mit der Firmware des
Gerateherstellers als Datenschrieb oder Protokoll inklusive diverser Kennzahlen exportieren.

Die Vermessung erfolgt an jeder Bohrung, nachdem diese mit Druckluft gesdubert wird. Jede
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Durchgangsbohrung wird an 2 Positionen jeweils 2 Mal vermessen, indem die Tastnadel auf
einer Mantellinie axial an der Bohrungsflache entlanggezogen wird. Die Messparameter (siehe
Abbildung 5.16) orientieren sich an der [DIN 4288]. Jedoch kann aufgrund der zu geringen
Materialdicken ¢ bei Ti64, CFK-D und CFK-T keine vollstindig normgerechte Vermessung
durchgefiithrt werden. Die finale Qualitdtskennzahl ) g, einer Bohrung wird durch das Mitteln
der insgesamt 4 aus dem Messprotokoll entnommenen Rauigkeitskennzahlen Ra gebildet.
Ein Beispiel-Messprotokoll ist dazu als Abbildung A.8 im Anhang A.6 eingefiigt. Zu Beginn
jeder Messreihe wird die Messfunktion durch den Abgleich mit einem Mess-Rauigkeitsnormal
validiert.

5.2.3.4 Delaminationsfaktor am Bohrungsaustritt Q)pr

Die Vermessung jeglicher Bohrungsaustritt-Schéadigungen (Qpr, Qrr, @pr) an den CFK-
Werkstoffen erfolgt mithilfe der Stereolupe SZX10 des Herstellers Olympus. Dabei wird
eine Fotoaufnahme des Bohrungsaustritts erstellt, in dem mithilfe der Messgerét-Software
Stream Motion aus relevanten Features im Bild wie z. B. Spline- oder Trapezflachen die
notwendigen Kennzahlen (z. B. Umfang, Fliacheninhalt, ...) extrahiert werden, siehe das
dazugehorige Messprinzip in der Abbildung 5.17. Dabei werden am Bohrungsaustritt zuerst
die Ausgangs-Messgroflen Flache der Delamination Ap, Flache des Faseriiberstands Ar und
der maximale Radius der Delamination Rp ;.. ausgelesen. Der Delaminationsfaktor Q)pp
wird schliefllich als dimensionslose Grofie durch das Beziehen der Delaminations-Flache Ap
auf die Bezugsfliche Ap g.. nach Gleichung 5.1 gebildet.

Ap

AD,Bez

Qpr =

(5.1)

Die Delaminations-Bezugsfldche Ap p., wird in Anlehnung an industrierelevante Vorgaben
definiert. Bei einem Nominal-Bohrungsdurchmesser von D,,,, = 6,352 mm ist der maximal
zuldssige Radius der Delaminationsfliche 2,5 mm hoher als der Nominal-Bohrungsradius
Tnom- Damit wird die Delaminations-Bezugsfliche Ap p.. als die Kreisring-Flache entstehend
aus folgender Differenz bestimmt: entstehende Kreisfliche aus dem maximal zulassigen
Delaminationsradius abziiglich der Nominal-Bohrungsflache A,,,,, nach Gleichung 5.2.

AD,B@Z =n ((Tﬂom + 275 mm)2 o rrzLom) (52)

Die Nominal-Bohrungsfliche A,,,, wird aus dem vorgegebenen Nominal-Durchmesser D,,,,
errechnet. Der Delaminationsfaktor ()pr kann fiir 464 nicht anomaliebehaftete Bohrungen
in CFK-Werkstoffen ermittelt und daraufhin in der ML-Modellierung als numerischer Wert
verwendet werden. Je hoher QQpg, desto starkere Decklagenschédigung liegt vor.

5.2.3.5 Faseriiberstand-Faktor am Bohrungsaustritt Qrr

Die Vermessungsroutine des Faseriiberstand-Faktors am Bohrungsaustritt () pp erfolgt analog
der vom Delaminationsfaktor Qpr. Die Ausgangs-Messgrofien sind in der Abbildung 5.17
aufgezeigt. Fiir die Berechnung von der dimensionslosen Kennzahl Q) pr wird die Flache des
Faseriiberstands Ap auf die Nominal-Bohrungsflache A,,,,, bezogen, siehe Gleichung 5.3.
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Versuchsreihe = Q2; Werkstoff = CFK-D; v, =120 m min-1; = 0,06 mm; d, = 0 mm,;
ccc=nein; L =1 %; App=0 um; Werkzeug = KS-HB-04937-01

Stereolupe SZX10 Ausgangs-Messgrofien
VergroBerung 6,3x Nominal-Bohrungsfliache 4,,,, [mm?]
Belichtung automatisch [mm?]
Auflosung 1920 x 2448 Flache Fasertiberstand A [mm?]
Weillabgleich ja max. Radius Delamination R, .. [mm]

Abbildung 5.17: Ausgangs-Messgrafen fiir Bohrungsaustritt-Schidigung bei CFK-Werkstoffen nach
[Jun22b] (v. = Schnittgeschwindigkeit, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite

Werkstiick, coc = Kontaktzustand Maschine/Werkstiick, L = Schmierungszustand, App =
Peck-Feed-Amplitude)

Ar
Qrr = A (5.3)

Auch hier kann das Ergebnis fiir Qpp direkt in der ML-Modellierung als numerischer Wert
verwendet werden. Bei Qrp = 0 liegt kein Fasertiberstand vor, beim Wert Qrr = 1 ist dieser
maximal.

5.2.3.6 Delaminationsradius-Faktor am Bohrungsaustritt Q)pr

Die Vermessung und Berechnung des Delaminationsradius-Faktors am Bohrungsaustritt
@pr wird analog den bereits beschriebenen Groflen QQpr und Qrp durchgefithrt. Zuerst
wird gemafl Abbildung 5.17 der maximale Radius der Delamination Rp ., ausgelesen.
Der Delaminationsradius-Faktor )pr entsteht durch den Bezug von Rp ;.. auf den maxi-
mal zuldssigen Delaminationsradius Rp maz . geméafl Gleichung 5.4. Fiir den vorliegenden
nominellen Bohrungsdurchmesser D,,,, wird ein industriebezogener maximaler Delamina-
tionsradius von Rp maz2u = Rnom + 2,5 mm festgelegt. Das Ergebnis kann als numerische
Uberwachungs-Kennzahl fiir 464 nicht anomaliebehaftete Bohrungen direkt in der ML-
Modellierung verwendet werden.
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R max
Qpr = ——2mar_ (5.4)

RD,max,zul

5.2.4 Monitoring des Werkzeugverschleifles

In diesem Teil wird auf die Vermessung des Werkzeugverschleifles eingegangen. Die wichtigsten
Verschleikennzahlen sind gemafl Tabelle 5.4 ausgewahlt. Die Vermessung wird durchschnitt-
lich nach etwa jeder 8. Bohrung durchgefiihrt. Beim Einsatz eines frisch geschliffenen Bohrers
sind die Vermessungsintervalle enger (= jede 3. Bohrung) als bei einem Werkzeug mit einem
hoheren Standweg (= jede 15. Bohrung). Die experimentelle Datenaufnahme sowie die Me-
thodenentwicklung fanden zum Teil im Rahmen der studentischen Arbeiten von JUNGHANS
und VOLKMANN [Jun22b], [Vol22] statt und wurden in [JRH23] veroffentlicht.

5.2.4.1 Maximale Verschleilmarkenbreite Vi g

Zur Bestimmung der maximalen Verschleilmarkenbreite Vi g an der Bohrer-Freifliche wird
eine Bildaufnahme des Werkzeugs mit der bereits im Abschnitt 5.2.3.4 beschriebenen Stereo-
lupe SZX10 durchgefiihrt, siche Abbildung 5.18. Dabei steht die Sichtachse senkrecht auf der

Freiflache, um eine verzerrungsarme Vermessung zu gewahrleisten.

Die Vermessung erfolgt an den Bohrerexemplaren des unbeschichteten Werkzeugtyps KS-
HB-04937-01, die bei den Werkstoffen Ti64, CFK-D und CFK-T eingesetzt werden. Beim
Al2024 eingesetzte Werkzeuge ermoglichen mit dem verwendeten Messgerat keine eindeutige
VerschleiSmarken-Identifikation. Als finaler Wert fiir Vi g wird der Mittelwert aus den
maximalen Verschleifimarkenbreiten der beiden Hauptschneiden gebildet. Dieser kann als
numerischer Wert in der weiteren ML-Modellierung direkt verwendet werden.

5.2.4.2 Ausbruch Freiflache Vg4

Die ausgebrochene Fléache Vg4 an den Werkzeug-Freiflachen wird ebenfalls aus den Bildauf-
nahmen der bereits beschriebenen Stereolupe SZX10 ermittelt, siche Abbildung 5.18. Vor
allem bei der Bearbeitung von Ti64 ist diese Verschleifiform prasent. An den Freiflichen wer-
den die Ausbruchsflichen an beiden Hauptschneiden-Freiflachen mittels Spline-Interpolation
segmentiert und zu einer Gesamt-Ausbruchsfliche Vg4 addiert. Als Ergebnis stehen 1457
Beispiele zur Verfiigung, die als numerische Werte direkt in der weiteren ML-Modellierung
verwendet werden. Hierbei kommt die Besonderheit zum Tragen, dass falls sich der Wert
fiir Vg4 zwischen zwei Vermessungen nicht andert, jegliche Werte fiir Vg4 zwischen diesen
Bearbeitungsdurchgéngen gleichgesetzt werden konnen.

5.2.4.3 Hauptschneiden-Abflachung Vx4

Die Vermessung der Kennzahlen zur Ermittlung der Hauptschneiden-Abflachung Vi 4 erfolgt
mit dem optischem 3D-Messgerat InfiniteFocus G4 des Herstellers Alicona. Hierbei werden
die Schneiden der Werkzeuge mittels Fokusvariation und vertikalem Abscannen erfasst. Als
Ergebnis entsteht eine 3D-Topografie, die an der Hersteller-Gerétesoftware MeasureSuite
ausgewertet wird. Das Vorgehen dazu ist im Bild 5.19 aufgezeigt.
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Stereolupe SZX10

Vergroflerung 6,3x
Belichtung automatisch
Auflosung [px] 1920 x 2448

Weillabgleich

Werkstoff = Ti64; v, =15 m min’!; Werkstoff = CFK-D; v, =120 m min’;
f=0,05 mm; d. = 0 mm; ¢ = nein; f=0,06 mm; d. = 0 mm; ¢, = nein;
L =100 %; App= 62,5 um; WKZ = L=1%; App=0 pm; WKZ =
KS-HB-04937-01; Anz. Bohrungen: 200 KS-HB-04937-01; Anz. Bohrungen: 200

Abbildung 5.18: Verschleiffmessung mittels 2D- Werkzeugvermessung an der Stereolupe SZX10 (Vpa
= Ausbruchsfiiche an der Freifliche, Viyg = mazimale Verschleiffmarkenbreite, v. =

Schnittgeschwindigkeit, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite Werkstiick, coc
= Kontaktzustand Maschine/Werkstiick, L = Schmierungszustand, Aprp = Peck-Feed-Amplitude)

Die Ermittlung eines untersuchten Schneidenprofils erfolgt durch das Anlegen aneinanderge-
reihter Schnittebenen orthogonal zum Schneidkanten-Langenverlauf xy,. Durch das Mitteln
der erzeugten Profile ergibt sich der finale charakteristische Schneidkantenschnitt, siehe
Abbildung 5.20, dessen Koordinaten als Tabellenwerte fiir eine softwareunabhéngige Be-
arbeitung ausgegeben werden. Aus diesen wird die Hauptschneiden-Abflachung V4 mit
MATLAB berechnet. In diesem Zuge erfolgt die Definition der Werkzeugschneiden-Dicken-
und Hoéhenkoordinate xy und zyy, sieche Abbildung 5.19.

Die Verschleilkenngrofie Vg4 entspricht der Schneidenabflachung Ar aus der Formfaktor-
methode [Hin21a, S. 29], [Den+02], siche Abschnitt 2.1.4.3. Diese GroBe stellt die Distanz
zwischen der Spitze einer ideal scharfer Schneide und dem néchsten Punkt des realen Schnei-
denprofils dar. In der Abbildung 5.20 ist das in MATLAB automatisierte Verfahren zur
Bestimmung von Vg4 skizziert. Dieses umfasst folgende Schritte:

o Die Profilkurve wird mit dem gleitenden Mittelwert Filter geglittet. Damit wird der
Einfluss vom Messrauschen oder von Fehlstellen im Profil eliminiert.

o An beide Profil-Seitenfldchen, die der Span- und Freifliche entsprechen, wird eine
Tangente angelegt. Die exakte Seitenzuordnung der Span- und Freifliche ist nicht
notwendig, da V4 davon unabhéngig ist. Der kleinste zy-Wert der linken Tangente
ist der erste Datenpunkt und der kleinste zy-Wert der rechten Tangente ist der letzte
Datenpunkt des Profils. Der groite zy,-Wert der linken Tangente und der grofite zy,-Wert
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KAPITEL 5: EXPERIMENTELLE DATENGENERIERUNG

3D-Aufhahme mit'Schnittebene Profilschnitt

200 T

T pm R

’ W 100
50

0

A-A
Querschneide

0 50 100 pm 200

- — 400
A-A - A
. W 200
100
Hauptschneide 0

0 100 200 pm 400
Tw —

Alicona InfiniteFocus G4

VergroBBerung 10x
Belichtung automatisch
vertikale Auflosung [um] 1
horizontale Auflosung [pm] 3

Abbildung 5.19: Verschleifimessung mittels 8D- Werkzeugvermessung am Alicona InfiniteFocus 4G
(zw = Werkzeugschneide-Dickenkoordinate, zyw = Werkzeugschneide-Hdéhenkoordinate)

der rechten Tangente wird durch die findchangepts-Funktion in MATLAB bestimmt.
Hierbei wird eine Signalverinderung anhand einer Anderung der Standardabweichung
nach der Mazimum-Likelihood-Methode detektiert [Mat24a).

o Anschliefend erfolgt die Berechnung des Tangenten-Schnittpunkts.

o Zwischen jedem Profilpunkt und dem Tangenten-Schnittpunkt wird der euklidische
Abstand berechnet. Der kleinste Wert entspricht Vi 4.

Aufgrund der Spanteiler in den Hauptschneiden entsteht eine Besonderheit beim Setzen der
Profilschnitte und dem folgenden Berechnen des mittleren Profils. Wie in der Abbildung
5.21 aufgezeigt, miissen in jeder Hauptschneide jeweils zwei separate Profilschnitte (im
Einzelnen: Sy 1; Sy a; Sa und Ss 4) unterschiedlicher Bezugslangen, die durch den Spanteiler
getrennt sind, gesetzt werden. Die in der Abbildung 5.21 definierten Bezugslidngen g1 4 =
lsor = 1,324mm und lg1; = lsga = 0,54mm flieBen in die Gewichtung der aus den 4
Schneidenprofilen ermittelten Abflachungen der Hauptschneide Vi 4, ein, aus denen der finale
Wert fir Vi 4 mittels gewichtetem arithmetischen Mittel (Gleichung 5.5) errechnet wird.

Viasir-lsir +Vaasia-lsi,a+ Vaasar - lsor + Viasoa-lsza

(5.5)

Via =
lsir +1ls1.4a +lsar +1ls2a
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5.2: UBERWACHUNGS-KENNGROSSEN UND DEREN OFFLINE-MESSDATENAUFNAHME

i?g - Profil gegléttet
T 280 t Fl*ciCl.lentangenten
zw 270 t ® ‘S/Chnlttpunkte
260 | / HA
/ 2 L
250 - - vy Vissia=15.7um

Tw —

Werkstoff = Al024; v, = 120 m min'!; /= 0,03 mm; d,= 0 mm; ¢, =nein; L=1 %;
Apr =0 pm; WKZ = KS-HB-04937-01; Bohrungs-ID: Q2c¢_3; Bohrungsanzahl WKZ : 180

Abbildung 5.20: Automatisierte Bestimmung der Schneidkanten-Abflachung Viga fiir Hauptschneide
1 im duferen Segment (xw = Schneiden-Dickenkoordinate, zyw = Schneiden- Hohenkoordinate,
Vav,si,a = Hauptschneiden-Abflachung der Hauptschneide 1 im dufSeren Segment, v, =
Schnittgeschwindigkeit, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite Werkstiick,
coc = Kontaktzustand Maschine/Werkstiick, L = Schmierungszustand, App =
Peck-Feed-Amplitude, ,WKZ“= Werkzeug)

Hauptschneide 1 Hauptschneide 2
—

500 pm

lS],]

s

lSI,A

segmentierte

Profilschnitte Spanteiler

Werkstoff = Al2024; v, = 60 m min'!; f=0,1 mm; d,.=0 mm; c¢.-=ja; L =100 %; App=
125 pum; WKZ = KS-HB-04937-01; Bohrungs-ID: Q3 180; Bohrungsanzahl WKZ: 180

Abbildung 5.21: 3D-Hauptschneiden-Vermessung (xw = Schneiden-Dickenkoordinate,
Isi,1/ls1,4/ls2,1/ls2,a = definierte Bezugslingen der Schneiden 1/2, v. = Schnittgeschwindigkeit, f
= Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite Werkstiick, cocc = Kontaktzustand
Maschine/Werkstiick, L = Schmierungszustand, App = Peck-Feed-Amplitude, ,WKZ“= Werkzeug)

5.2.4.4 Querschneide-Abflachung V4

Die Querschneide-Abflachung Vg4 wird mit dem gleichen Verfahren wie bei den Haupt-
schneiden ermittelt. Fiir jede Querschneide liegt ein einziger durchgéngiger Profilschnitt vor.
Folglich wird aus diesem der Wert fiir V4 direkt ermittelt.

5.2.4.5 Hauptschneiden-Volumen Vyy,

Zur Verschleiflbestimmung der Hauptschneiden wird des Weiteren eine verschleiflformiiber-
greifende Kennzahl in Form des Hauptschneiden-Volumens V4 ausgewertet [Jun22b]. Basie-
rend auf den in der Abbildung 5.21 definierten Schneidensegmenten wird das segmentweise
Rest-Schneidenvolumen Vyy,; berechnet und gemaf der Gleichung 5.6 zu dem Volumen
der Hauptschneide Vg addiert. Es handelt sich dabei um das Gesamtvolumen der bei-
den Hauptschneiden. Ein sinkendes Vpy ist ein Indiz fiir Schneidstoffabtrag und damit
Werkzeugverschleifl z. B. in Form von Verrundung oder Ausbruch.
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KAPITEL 5: EXPERIMENTELLE DATENGENERIERUNG

VHV = VHV,Sl,I -+ VHV,SLA + VHV,S?,I + VHV,SQ,A (56)

Die Berechnung eines einzelnen Schneiden-Segmentvolumens Vyy,; erfolgt automatisiert in
MATLAB auf Basis der bereits definierten Schneidensegment-Profile. In folgenden Schritten,
die in der Abbildung 5.22 visualisiert sind, wird die Auswertung durchgefiihrt:

e Das Schneidenprofil wird in der zy -z -Ebene ausgerichtet. Dazu wird das Profil so
gedreht, dass die Winkelhalbierende des Keilwinkels parallel zu der zy-Achse ist.

o Fiir eine Vergleichbarkeit der Einzelprofile wird ein Referenz-Flachensegment extrahiert,
indem das Profil der Schneidkante an der Stelle getrennt wird, wo die Schneidkante
eine Breite von 150 ym aufweist. Der obere Teil ergibt das Referenz-Flachensegment.

« Das Flachensegment wird genullt und dessen Flécheninhalt Agy; berechnet.

« die Berechnung von Vv, = Ay, - ls; erfolgt mithilfe der Segmentlénge Ig;.

400 . , ;

Drehpunkt der

Profilausrichtung
Profil geglattet und

ausgerichtet

Profil geglattet
Profiltangenten

Profil Ag; 4 segmentiert
und genullt

Profil Ag; 4 segmentiert

pm

T Profil-
2w 200 - ausrichtung

Profil-
segment-
" verschiebung

Viysia = 0,01008 mm?

100

O 1 1 L
0 100 200 pm 400

Tw —

Werkstoff = CFK-D; v, =120 m min’!; = 0,03 mm; d. =0 mm; ¢ = nein; L = 100 %;
Apr=0 pm; WKZ = KS-HB-04937-01; Bohrungs-ID: Q2c¢_3; Bohrungsanzahl WKZ: 268

Abbildung 5.22: Automatisierte Bestimmung des Hauptschneiden-Volumens Viy (zw =
Schneiden-Dickenkoordinate, zyw = Schneiden-Hohenkoordinate, v. = Schnittgeschwindigkeit, f =
Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite Werkstiick, coc = Kontaktzustand
Maschine/Werkstiick, L = Schmierungszustand, App = Peck-Feed-Amplitude, Viv,s1,.4 = Volumen
der Hauptschneide 1 im dufSeren Segment, ,WKZ“= Werkzeug)
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5.3: ZUSAMMENFASSUNG DER VERSUCHSDURCHFUHRUNG UND
ZIELGROSSENDEFINITION

5.3 Zusammenfassung der Versuchsdurchfiihrung und
Zielgroflendefinition

In diesem Kapitel wird das experimentelle Vorgehen zur Schaffung der Datenbasis und der De-
finition der Prozessiiberwachungs-Kenngrofien beschrieben. Die Versuchsdurchfithrung erfolgt
bei sehr breiter Prozessparameter- und Prozessbedingungsvariation, was in der Herstellung von
1722 Durchgangsbohrungen resultiert. Die Unterteilung der Prozessiiberwachungs-Kenngrofien
erfolgt in 4 Gruppen, die in der Abbildung 5.23 farblich dargestellt sind. Des Weiteren wird
darin die Anzahl der ermittelten Werte fiir jede Kenngrofie aufgezeigt. Diese variiert, da die
KenngroBengruppen Anomaliezustand und Prozesszustand ereignisbasiert und prozessparallel
fiir jede Bohrung ermittelt werden und keine Vermessung erfordern. Die KenngréfSengruppen
Werkstiickqualitdt und Werkzeugverschleifl erfolgen prozessnachgelagert und erfordern eine
gesonderte Vermessung der Werkstiicke und Werkzeuge. Die Kenngrofien dieser Gruppen
konnen nicht ausnahmslos bei jedem Werkstoff gleichermafien ermittelt werden, was zu
fallabhéngigen Vermessungsintervallen fithrt. Die aufgenommenen Sensordaten dienen als
Datengrundlage fiir die Trainings-Daten der ML-Modelle. Die experimentell aufgenommenen
Prozesstiberwachungs-Kenngréfen dienen als Antwort- bzw. Zielgrofien fiir die ML-basierte
Prozesstiberwachung.

Anzahl ermittelter Kenngrofien-Werte

ereignisbasierte
20 keine; doppelt; angebohrt, schriig; nicht durch: 1722 Definition
2 wihrend der
= Versuchs-
% durchfiihrung
bo L]
2 :
< .
A .
=2 :
2 _ :
5 :
£ Opr/ Qrr/ QDR maxt 464 : | machgelagerte
B : : Kenngrofien-
a | : ‘
5 : : Ermittlung durch
Vig: 1 : Vermessung
Vii/ Vou/ Vi 222 - : :
- HA” Vo4’ Vvt : : i
1722 Bohrungen

RO [Prozessiustand] | Werkstiickqualitit | Werkzeugyerschleis

Abbildung 5.23: Zusammenfassung zur Zielgrofienaufnahme (W = Werkstoff, n = Drehzahl, f =
Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite Werkstiick, coc = Kontaktzustand
Maschine/Werkstiick, L = Schmierungszustand, Aprp = Peck-Feed-Amplitude, Qar/Qca = Grat
FEintritt/Austritt, Qp = Bohrungsdurchmesser, Qr, = Mittenrauwert, Qpp =
Delaminations-Faktor, Qrp = Fuaseriberstand-Faktor, Qpr = Delaminationsradius-Faktor, Viyg =
max. Verschleifmarkenbreite, Vpa = Ausbruchsfliche Freifiiche, Vs =
Hauptschneiden-Abflachung, Vga = Querschneide-Abflachung, Vv = Hauptschneiden- Volumen)
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6 Modellierung basierend auf dem
maschinellen Lernen

Nach der experimentellen Datenerhebung wird mithilfe ML-basierter Methoden eine Auswer-
tepipeline fiir die Bestimmung der im Abschnitt 5.2 definierten Uberwachungs-KenngréBen
implementiert. Hierfiir werden 4 unterschiedliche ML-Verfahrensgruppen eingesetzt, siehe
dazu die Aufteilung in der Tabelle 6.1. Es sei hierbei erwéihnt, dass in diesem Kapitel die nicht
selbst ergriindeten wissenschaftlichen und technischen Aussagen nicht referenziert werden,
falls dies bereits in dem Kapitel 2 erfolgt ist.

Tabelle 6.1: ML-Verfahrensgruppen in Abhingigkeit der Uberwachungs-Kenngrofen

Gruppe der Uberwachungs-Kenngrofen

ML-Verfahrensgruppe Anomalie Prozess- Werkstiick- Werkzeug-
zustand qualitat verschleif3
uniberwachtes " " nein nein
Clustering ) ]
unitberwachte ja nein nein nein
Ausreifleridentifikation )
uberwachte " " " o
Klassifikation ) ) ] ]
uberwachte . . . .
. nein nein ja ja
Regression

Das untiberwachte Clustering wird bei den Uberwachungs-KenngréBen eingesetzt, die aus-
schlieSlich durch diskrete Klassen beschrieben werden. Dies ist bei der Anomalie- und
Prozesszustand-Bestimmung der Fall.

Die uniiberwachte Ausreifferidentifikation wird zur Anomaliedetektion eingesetzt. Im Allge-
meinen ist bei dieser Verfahrensgruppe eins der Ziele, das Modell anhand der fehlerlosen
Daten zu trainieren und die fehlerhaften Beispiele in neuen Daten zu identifizieren.

Die tiberwachte Klassifikation wird zur Einteilung der Uberwachungs-Kenngréfen in diskrete
Gruppen verwendet. Diese sind bei den Zielgrolen der Anomalien und der Prozesszustéin-
de naturgemafl gegeben. Fiir die Werkstiickqualitat und den Werkzeugverschleif} ist eine
Klasseneinteilung nach festgelegten Grenzen im Hinblick auf Qualitdtsanforderungen oder
Werkzeugwechselvorgaben sinnvoll.

Die tiberwachte Regression findet ihren Einsatz zur Vorhersage numerischer Zielgrofien der
Werkstiickqualitat und des Werkzeugverschleifles.
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Die Zusatzangaben ,untiberwacht /iiberwacht“ werden durchgéngig beibehalten, um die ML-
Verfahrensgruppe zu verdeutlichen. Die Klassenverteilungen der Zielgrofen (= Uberwachungs-
Kenngroflen) dieser Arbeit sind zum Teil ausgeglichen (Prozesszustand, z. T. Werkstiickquali-
tat und Werkzeugverschleifl) und zum Teil nicht ausgeglichen (Anomalien, z. T. Werkstiickqua-
litdt und Werkzeugverschleifl). Daher erfolgt der Einsatz unterschiedlicher ML-Verfahren fiirs
Monitoring einer ZielgroBengruppe, um die Wirksamkeit verschiedener ML-Verfahrensgruppen
zu untersuchen.

In der Abbildung 6.1 sind die Einzelschritte des allgemeinen ML-Modellierungsablaufs dieser
Arbeit abgebildet. In den néchsten Abschnitten werden die ML - verfahrensunabhdngigen Ar-
beitsschritte Messdatenimport und -aufbereitung, Sensordatenfusion und Feature-Extraktion
(Abschnitt 6.2) sowie die ML - verfahrensspezifischen Arbeitsschritte Datenset-Einteilung,
Feature-Vorbereitung, Feature-Signifikanzanalyse, Modell-Training mit ggf. integrierter Hy-
perparameteroptimierung, Modell-Evaluation und Modell-Ranking vorgestellt (Abschnitt
6.3). Das Vorgehen spiegelt den im Kapitel 2 vorgestellten ML-Modellierungsablauf, welcher
an die Aufgabe dieser Arbeit angepasst ist, wider. Die dabei verwendeten Methodiken wurden
zum Teil im Rahmen dieser Dissertation betreuter studentischer Arbeiten untersucht [Mol21],
[Jun22b], [Vol22], [Schi23]. Der Abschnitt 6.4 beschreibt den Einfluss der Datensatzgrofie auf
die Modellierungsergebnisse. Dies geschieht durch die Erzeugung kiinstlicher Sensordaten
und deren Aufnahme in die Gesamt-Datenbasis.

[ Messdatenimport und -aufbereitung J\

Sensordaten-Input bei Variation der Prozesszustinde
ML-analyse-
:l > unabhdngige
Arbeitsschritte

a

[ Sensordatenfusion

a

|: Feature-Extraktion ]

a

[ Datenset-Einteilung und Definition der Validierungsmethoden |

[ Feature-Vorbereitung J

a

ML-analyse-
> spezifische
Arbeitsschritte

Feature-Signifikanzanalyse

ML-Modellbildung in MATLAB

L

- J

Modell-Evaluation

a

[ Modell-Training u. ggf. Hyperparameteroptimierung

Modell-Ranking J W,

Abbildung 6.1: ML-Modellierungsablauf
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KAPITEL 6: MODELLIERUNG BASIEREND AUF DEM MASCHINELLEN LERNEN

6.1 Software- und hardwareseitige Implementierung

Die Datenverarbeitung sowie Implementierung der ML-Algorithmen ist in der Software
MATLAB des Herstellers The MathWorks ausgefithrt. Durch die Vielseitigkeit dieser Soft-
wareumgebung, die enthaltenen Bibliotheken fiir ML-Algorithmen und die Moglichkeit zum
parallelen Rechnen kénnen die gesamten daten- und modellierungsbezogenen Arbeitsschritte
auf dieser Plattform umgesetzt werden. Das entwickelte Gesamt-Softwarepaket tragt den
Namen ML-ADU-Monitor und wird in dieser Arbeit fortlaufend so bezeichnet. Neben der
Nutzung von MATLAB-Bibliotheken und -Funktionen werden auch Routinen eigenstéandig
programmiert. Daher wird bei Anwendung der MATLAB-spezifischen Inhalte auf [Mat24a]
verwiesen. Diese Referenz gilt stellvertretend auch an anderen Stellen mit MATLAB-Bezug,
sofern nicht anders ausgewiesen. Bedarfsgerecht werden Inhalte der Python-Scikit-learn-
Bibliothek eingebunden, falls MATLAB-Funktionalitdten nicht ausreichend sind [Scill].

In der Abbildung 6.2 sind die wesentlichen Ein- und Ausgangsdaten der entwickelten Software
skizziert. Als Input dienen folgende Nutzereingaben:

o .mat config-Datei: Einstellungen der Datenverarbeitung und ML-Modellierung

o .alsz Bohrungs-Metadaten-Datei: Ubergabe der Metadaten jeder Bohrung (individuelle
ID, Schnittparameter, Prozessbedingungen, Speicherort der Sensordaten, ...)

o .alsz ZielgriPen-Tabelle: Werte der Uberwachungs-Kennzahlen (siehe Tabelle 5.4; diese
dienen als ZielgroBen wihrend des Trainings- und Testprozesses)

Der Output der entwickelten Modellierungsroutinen umfasst:

o bearbeitete Datenreihen der Sensoraufnahmen, die z. B. geglattet, zugeschnitten oder
durch Einhiillende erweitert werden; eine Erklarung folgt in kommenden Abschnitten

« verarbeitete Sensordaten, aus denen Features und die Trainings-, Validierung- und
Test-Sets erzeugt werden; Hyperparameter der erzeugten ML-Modelle

o Ergebnisdokumentation in Form von Plots sowie Tabellendateien zu Evaluation der
Einzelmodelle und modellumfassendes Ranking

Konfigurations-Datei (*.m)

Nutzer-
Bohrungs-Metadaten (*.xIsx) | Zielgroflen-Werte (*.x1sx) Input
(== } ________________ §_ - .automat.
Verarbeitung durch '"Einlesen
1
! entwickelte Skripte in 54— (*1 drS;len*s (érsiatf I;(lsx )
S MATLAB . ! —
Features, Datensets, Modell- Dokumentations-Plots (*.fig)
Hyperparameter (*.mat) Evaluation und Ranking (*.mat) Output

bearbeitete Zeitreihen (*.mat)

Abbildung 6.2: Fin- und Ausgangsdaten der entwickelten MATLAB-Software

Im Anhang A.7 ist die Ordnerstruktur der ML-ADU-Monitor Softwareumgebung dargestellt.
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6.2: ML-VERFAHREN-UNABHANGIGE VERARBEITUNGSSCHRITTE

Die Datenverarbeitung, das Modelltraining und die nachgelagerte Auswertung werden un-
ter gleichbleibenden Bedingungen an einem Desktop-PC mit den in der Tabelle A.14 im
Anhang A.7.2 aufgelisteten Hardware-Spezifikationen durchgefithrt. Mit dem vorhandenen
4-Kerne CPU ist der Einsatz von entsprechend 4 parallelen Prozessen, z. B. in Form von for-
Schleifen, moglich. Dabei werden die einzelnen Schleifendurchlaufe unabhéngig voneinander
durchgefiihrt.

6.2 ML-Verfahren-unabhingige Verarbeitungsschritte

Dieser Abschnitt beschreibt die Datenvorbereitung, die Sensorfusion und die Feature-
Extraktion, deren Ergebnis als Input fiir die zu trainierenden machine learning Modelle
fungiert. Die folgenden Teilschritte Messdatenimport und -aufbereitung (Abschnitt 6.2.1),
Sensordaten-Fusion (Abschnitt 6.2.2) und Feature-Extraktion (Abschnitt 6.2.3) sind un-
abhédngig von der spateren ML-Modellierung. Dies liegt an der umgesetzten universellen
Feature-Extraktion, deren Ergebnisse fiir alle ML-Verfahrensgruppen nutzbar sind.

In der Abbildung 6.3 sind die ML-Verfahren-unabhéngigen Schritte in einem héheren Detail-
grad als Ausschnitt der Abbildung 6.1 présentiert. Die implementierte Software ist modular
aufgebaut, was die separate Durchfithrung der Teilschritte erlaubt.

Input Verarbeitung Output (*.mat)

i

« Konfiguration Messdatenimport und -aufbereitung

(*.m) » Datenimport aus unterschiedlichen Quellen * einheitliche
« Sensordaten * Offset- und Ausrei3erentfernung S@nss)rdaten
(*tdm, *.XlSX) * Basis-Zuschnitt e Einhillende

* Berechnung der Einhiillenden und Filterung

Sensordatenfusion » Wechsel-
punkte

* Berechnung der Wechselpunkte zwischen

den Bohrphasen . elefglifnltrlrll(;il
* finaler Zuschnitt %
aten

Feature-Extraktion
(. Feature-Extraktion: Eintritt, Vollschnitt, )
Austritt, ganze Bohrung, (zugeschnittene) * Features je
. vollstindige Messung Bohrung
|« Extraktions-Dominen: Zeit-, Frequenz-, ‘ * Feature
Spektral-, Wavelet und Bildbereich Matrix
* Erstellung der Feature-Matrix

Abbildung 6.3: ML-Verfahren-unabhdngige Verarbeitungsschritte
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KAPITEL 6: MODELLIERUNG BASIEREND AUF DEM MASCHINELLEN LERNEN

6.2.1 Messdatenimport und -aufbereitung

Die Basis fiir die gesamte Datenverarbeitung ist der Import und die Vereinheitlichung der
Sensordaten, die in den Versuchen (siehe Kapitel 5) bei 1722 giiltigen Bohrungen aufgenommen
werden. Die Schritte des Messdatenimports und -aufbereitung geméfl der Abbildung 6.3
werden in diesem Abschnitt ndher beleuchtet.

6.2.1.1 Datenimport aus unterschiedlichen Quellen

Anfangs werden die Sensordaten, die in spezifischen Formaten vorliegen (*.tdm, *.xlsx und
teilweise *.csv), in MATLAB eingelesen und auf das einheitliche *.mat-Format gebracht.
Hierbei ist zu beachten, dass nicht in jeder Versuchsreihe alle Sensoren eingesetzt werden.
Der Sensoreinsatz pro Versuchsreihe ist in der Tabelle 6.2 zusammengefasst. Der wechselnde
Einsatz der externen Sensorik ist in der Weiterentwicklung der Versuchssystematik (S, 1),
der Nichteignung aufgrund des Werkstoffs (S, 3) und der Verfilschung von Messdaten beim
CC/Werkstiick Kontakt (S, 4) begriindet.

Tabelle 6.2: Sensoreinsatz in einzelnen Versuchsreihen (eingesetzte Sensorik: S;1 =
Vorschubmotorstrom, S; 2 = Spindelmotorstrom, S; 3 = SmartADU-interner G-Sensor in
z/y/zRichtung, Se1 externer G-Sensor in z/y/z-Richtung, Seo = Schalldruck, Se3 =
Werkstiickbewegung, Sea = Dynamometer zur Messung der Vorschubkraft und des Schnittmoments)

Versuchsreihe interne Sensoren externe Sensoren

Si,l Si,2 Sz',S Se 1 Se,2 Se,3 Se,4

)

Pla, Ple, P2a-P9c v v v X v v v
Plc, P1d v X v X v
Q1-Qle v v v v v v v
Q2-Q2e v v v v v X v
Q3-Q3e v v v v v v X
Al, A3, A5 v v v v v v X
A2, A4 v v v v v X X

Zu erwahnen ist, dass sich aus den 7 Sensoren 12 Sensorgrofien ergeben, da die G-Sensoren
jeweils in z/y/2-Richtung Beschleunigungen messen und das Dynamometer die Vorschubkraft
F; und das Schnittmoment M, aufnimmt, siche Abbildung 6.4. Als Vorgriff auf den néchsten
Abschnitt muss gesagt werden, dass 12 Sensorgrofien fiir die Datenvorbereitung und 10 fiir
das Modelltraining geméfl Abbildung 6.4 verwendet werden.

6.2.1.2 Ausreifler- und Offsetentfernung

Dokumentierte Fehlmessungen einer Sensorgrofie werden als ,nicht definiert verzeichnet,
um bei der Feature-Extraktion die entsprechenden Features als Nullwerte zu definieren.

Eine klassische Ausreifleranalyse der als solches aufgenommenen kontinuierlichen Zeitreihenda-
ten wird nur in spezifischen Féllen basierend auf den Erfahrungswerten und Voruntersuchungen
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interne Sensoren externe Sensoren
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Abbildung 6.4: Sensoren und Sensorgrifien (Sensoren: S;1 = Vorschubmotorstrom, S; o =
Spindelmotorstrom, S; 3 = SmartADU-interner G-Sensor in x/y/z-Richtung, Se1 = externer
G-Sensor in ©/y/z-Richtung, Se2 = Schalldruck, Se3 = Werkstickbewegung, Se4 = Dynamometer
zur Messung von Vorschubkraft/Schnittmoment; gemessene physikalische Gréfen: Iy =
Vorschubmotorstrom, Isy = Spindelmotorstrom, ay . Apy = Beschleunigung in z/y/z-Richtung,
Uy /y)zeat = Beschleunigung in x/y/z-Richtung, Lp = Schalldruck, d = Werkstiickbewegung als
Distanzmessung zur Werkstickunterseite, M, = Schnittmoment, Fy = Vorschubkraft)

vorgenommen. Mithilfe der MATLAB-Funktion filloutliers() werden nur eindeutig identifi-
zierbare Ausreifler aufgrund von Sensorfehlern in den internen Sensordaten .S;;_3 sowie in
den Daten des Lasersensors S, 3 ersetzt. Die Identifikation der Ausreifler erfolgt durch den
Abstand des 3-fachen Medians von dem lokalen Durchschnittswert in einem Datenfenster von
20 Datenpunkten. In diesem Datenfenster ist der Datenverlauf mit dem gleitenden Mittelwert
gefiltert. Der Ausreifler wird durch eine lineare Interpolation zwischen den Nachbarpunkten
ersetzt [Mat24a]. Zudem werden beim Laser-Abstandssensor S, 3 am Ende der Bohrung
auflerhalb des Wertebereichs liegende Werte entfernt, da diese nach dem Durchstoflen des
Werkstoffmaterials durch den Bohrer entstehen. Bei den restlichen Sensoren findet keine
Ausreifler-Elimination statt, da deren Vorhandensein nicht eindeutig festgestellt werden kann.
Zudem ist es moglich, dass nicht sicher identifizierbare Sensordaten-Anomalien aufgrund von
Bohrungsanomalien auftreten.

Die Offset-Entfernung in den Zeitverlaufen wird in 2 Fallen durchgefiihrt:

 Die internen Beschleunigung-Sensorwerte S;; ,/,/. enthalten auch im Ruhezustand der
SmartADU einen Offset entsprechend den Anteilsrichtungen der Erdbeschleunigung.
So betragt der Offset bei S;;, etwa 1g. Fiir eine orientierungsunabhéngige spatere
Feature-Extraktion wird daher der Offset entfernt. Dies geschieht durch die Subtraktion
des Sensorgrofe-Durchschnittswerts tiber den Start-Zeitraum von At = 1s.

« Falls andere Sensoren einen (z. T. unregelméaBigen) Offset aufweisen, wird dieser ebenfalls
mit der bei S ,/,/. angewandten Methodik entfernt.

Wahrend der Aufnahme numerischer Zielgroflen erfolgt eine Ausreifleridentifikation innerhalb
einer Versuchsreihe mithilfe des 1,5-fachen Interquartilsabstandes IQR unter dem 25 %-
Quantil Q59 und tiber dem 75 %-Quantil Q759. Der IQR ist als der Abstand zwischen
dem 75 %-Quantil Q754 und dem 25 %-Quantil Qo594 festgelegt. Eine Grofie wird damit als
Ausreifler markiert, falls sie aulerhalb des folgenden, in Gleichung 6.1 definierten, Intervalls
liegt [SS17, S. 40].
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[Qas% — 1,5 IQR; Q75 + 1,5- IQR] (6.1)

Die Ausreifleranalyse der Zielgroflen wird innerhalb der Einzel-Versuchsreihen bei nicht
anomaliebehafteten Bohrungen durchgefithrt. Als Ausreifler identifizierte Zielgroflen werden 3
Mal nachgemessen.

6.2.1.3 Basis-Zuschnitt

In diesem Schritt erfolgt das Entfernen eines kurzen Zeitabschnitts am Anfang und am Ende
der Sensordaten, um Peaks in den Zeitverlaufen zu entfernen, die aufgrund des Ein- oder
Ausschaltens der Messkette oder reglerbedingt in der Smart ADU auftreten. Die Lange des
entfernten Abschnitt ist sensorindividuell und betragt max. 0,5s.

6.2.1.4 Einhiillende der ungefilterten Daten

Aus den ungefilterten Daten wird jeweils die obere und untere Einhiillende berechnet, um
aus dieser ebenfalls Features zu extrahieren. Die Motivation hierfiir liegt in dem Umstand,
dass z. B. bei einer Tiefpassfilterung der G-Sensor-Daten ein ungeféhres Nullsignal entsteht.
Um eine Feature-Extraktion aus niederfrequenten Eigenschaften der Beschleunigungssignale
durchzufithren, werden daher die Einhiillenden der Signale gebildet, was im gleichen Zuge
auch fir die anderen Sensorgrofien geschieht. Die Abbildungen A.10 und A.11 im Anhang
A.8 zeigen u. a. die Einhiillenden neben den Rohsignalen.

6.2.1.5 Filterung der Daten

Die Filtermethoden sind in der Tabelle 6.3 eingetragen. Deren Auswahl erfolgt geméafl der
Datenbeschaffenheit. Der gleitende Mittelwert-Filter wird bei einer Fensterbreite von 5%
des Datenvektors berechnet, was in einer Tiefpassfilterung resultiert. Bei den Rohdaten der
Beschleunigungen wird keine Filterung vorgenommen, um die periodischen Eigenschaften der
Daten nicht zu eliminieren und die Ausloschung des Signals zu vermeiden. Der eingesetzte
lowess-Filter basiert auf einer lokal gewichteten Daten-Regression mit einem Polynom 1.
Ordnung [Cle79]. Bei der Messung des Schalldrucks Lp wird ein spektraler Subtraktionsal-
gorithmus eingesetzt, welcher die Umgebungsrausch-Beseitigung durch die Subtraktion des
Spektrums der Storgerdusche vom Spektrum der verrauschten Daten erzielt [Bol79]. Zur
softwareseitigen Umsetzung wird auf [Zav05] zuriickgegriffen.
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Tabelle 6.3: Filterung der Daten (Iyy = Vorschubmotorstrom, Igy = Spindelmotorstrom,

g /y/z,ApU = Beschleunigung in x/y/z-Richtung des SmartADU-internen G-Sensors, y/y . cat =
Beschleunigung in x/y/z-Richtung des externen G-Sensors, Lp = Schalldruck, d =
Werkstiickbewegung als Distanzmessung zur Werkstickunterseite, M. = Schnittmoment, Fy =

Vorschubkraft)

Messgrofie Filter Rohdaten Filter Einhiillende
Ly —— gleitender Mittelwert
Isy — gleitender Mittelwert
Ay /y/2 ADU keine Filterung gleitender Mittelwert
[y — keine Filterung lowess-Filter
Lp spektrale Subtraktion lowess-Filter
d lowess-Filter
M. lowess-Filter
Fy — lowess-Filter

6.2.2 Sensordaten-Fusion

Nach der Daten-Vorverarbeitung muss fiir jede Sensorgrofie der relevante Abschnitt des
Zeitverlaufs, der dem Bohrprozess entspricht, extrahiert werden. Dies ist notwendig, da die
Messdatenaufnahme im Regelfall jeweils einige Sekunden vor dem Bohrvorgang gestartet und
nach diesem beendet wird.

6.2.2.1 Betrachtungen zu der Signal-Abtastrate

Im Hinblick auf die Qualitat der Erfassung frequenzabhéangiger Sensordaten-Eigenschaften
muss zudem die Erfillung des Nyquist-Shannon-Abtasttheorems geméfl Gleichung 6.2 un-
tersucht werden [Berl7, S. 40]. Dabei wird gepriift, ob die Abtastraten f; der internen
SmartADU-Sensorik (fs apy) und der externen Priifstands-Sensorik ( fe.+) mindestens das
doppelte der maximal vorhandenen Signalfrequenz f,,,, betragen. Im Falle der Erfillung
werden die frequenzabhéngigen Signaleigenschaften bewahrt und eine Rekonstruktion des
Signals ermoglicht. Hochfrequente Signalanteile werden durch den Spanbruch im Falle eines
aktiven Peck-Feed-Systems erzeugt.

Js > 2 frnaz (6.2)

Da fiir die Peck-Feed-Frequenz fpp der SmartADU geméfl Abschnitt 5.1.1 fpr = 1,5n
gilt, ergibt sich bei einer maximal vorhandenen Drehzahl n,,,; = 6000 min~! (siche Tabelle
5.4) fur die notwendige Abtastrate geméf der Gleichung 6.3 der Wert fs o1, > 300 Hz.
Umgekehrt wird damit festgestellt, dass eine vollstindige Erfassung der frequenzabhéngigen
Eigenschaften bis zu einer Drehzahl n,,,, ~ 2000 min~! erfolgt.

fs,notu). > 3 Nmaz (63)

Die Abtastrate der internen SmartADU-Sensorik fs apy ist baubedingt vorgegeben. Die
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Abtastrate externer Sensorik fs ., = 5120 Hz erfiillt das Nyquist-Shannon-Theorem.

6.2.2.2 Berechnung der Wechselpunkte zwischen den Bohrphasen

Die Bohrprozess-Phasen zur Erstellung von Durchgangsbohrungen sind in der Abbildung 6.5
dargestellt und lassen sich unterteilen in:

o Fintrittsphase Phg: Die Phase beginnt mit dem Materialeintritt des Bohrers. Die
Hauptschneiden sind noch nicht im vollen Eingriff, und die Spanungsbreite b, nimmt
mit steigendem Vorschubweg zu.

o Vollschnittphase Phy : Die Phase beginnt, sobald die Hauptschneiden im vollen Eingriff
sind und die Fiihrungfasen anfangen, an der Bohrungswand zu reiben. Bei ausgeschal-
tetem Peck-Feed sind die Spanungsbreite b. und Spanungsdicke h. konstant.

o Austrittsphase Ph: Die Phase beginnt, sobald die Bohrerspitze aus dem Material aus-
tritt. Die Spanungsbreite b, nimmt mit steigendem Vorschubweg ab. Die Fithrungsfasen
reiben an der Bohrungswand. Die Phase endet, nachdem die Schneidenecken aus dem
Material ausgetreten sind.

In der Abbildung 6.5 sind die beschriebenen Bohrphasen anhand des Vorschubmotorstroms
Iy dargestellt. Charakteristisch sind bei Iy, die Steigung wéahrend des Eintritts, der
annidhernd konstante Verlauf im Vollschnitt und der Abfall wiahrend des Austritts, was mit
der Vorschubkraft [Dob19] korreliert.

Ph,
L
' Ph, Ph, Ph, !
A 1 L
2.5 — —v— \[ |
| | | I Rohdaten
AL | I I gefilterte Daten
I I | Einhiillenden
" 1,5+ 1| ® 1 I gefilterte Einhiillenden
Ton, | [ 1 ® Wechselpunkte
VM 4|
I I I I Bohrphasen
0,5 I I I | ! ] Phy:  Eintritt
! I | Ph,:  Vollschnitt
o1 — L. . Ph,: Austritt
0 2,5 o 7,5 s 12,5 Ph,:  Gesamtbohrung
‘ = f Ph,;: Gesamtmessung
Y
Ph,,

Werkstoff = Ti64; v,= 15 m min’'; f= 0,05 mm; d,= 0 mm; ¢ = nein; L =100 %;
App= 62,5 nm; Werkzeug = KS-HB-04937-01; Bohrungs-ID: Q1 _200;
Bohrungsanzahl Werkzeug: 200

Abbildung 6.5: Beispiel fir eine Bohrphasen-Identifikation (Iyy = Spindelmotorstrom, t = Zeit, v,
= Schnittgeschwindigkeit, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, coc = Kontaktzustand zwischen
Werkstiick und Concentric Collet, L = Schmierungszustand, App = Peck-Feed-Amplitude)

Fir die Aufteilung der Sensordaten in Bohrphasen ist die zuverlassige Bestimmung von 4
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Wechselpunkten (siehe Abbildungen 6.5 und A.11 im Anhang A.8) zwischen den einzelnen
Phasen essentiell. Die damit entstehende Bohrphasen-Identifikation basiert auf der Vorgabe
eines einheitlichen Kurventyps fiir eine normale Durchgangsbohrung in einer Einzelschicht.
Die Identifikation der Wechselpunkte erfolgt durch die MATLAB-Funktion findchangepts().
Das Grundprinzip dieser Funktion ist die Identifikation von Signalanderungen, sobald sich
bestimmte Kennwerte (z. B. Mittelwert, Standardabweichung, ...) eines Zeitfensters dndern
[Mat24a]. Geeignete Sensorgréfien, die beim Ubergang zwischen den Bohrphasen eine Ten-
denz zu charakteristischen Anderungen aufweisen, werden nach Voruntersuchungen fiir die
Wechselpunkteidentifikation ausgewdhlt. Der Vorgang besteht aus dem iterativen Ablaufen
geeigneter Sensorverlaufe und Idenfikationsverfahren der findchangepts()-Funktion. Die dabei
moglichen Identifikationsverfahren basieren beispielsweise auf der Detektion von Anderungen
im Mittelwert oder der Standardabweichung des Signals in einem durchgelaufenen Zeitfenster.
Zur naheren Erklarung sei auf die Dokumentation der erwédhnten Funktion verwiesen [Mat24a].
Fir das Auffinden geeigneter Wechselpunkte und damit Abbruch der Iteration wird eine
eigens entwickelte Validierungsabfrage festgelegt.

Fiir die internen Sensordaten erfolgt die Wechselpunkt-Bestimmung iiber die gefilterten
Daten des Vorschubmotorstroms Iy,,. Sollten die Methoden der Wechselpunkt-Bestimmung
mittels der findchangepts()-Funktion nicht erfolgreich sein, erfolgt in der nichsten Schleife der
Versuch iiber die obere Einhiillende der Beschleunigung in x-Richtung a, apy. Sollte jeder
Iterationsversuch an der internen Validierung scheitern, wird diese Information fiir den néchs-
ten Verarbeitungsschritt (Feature-Extraktion) abgelegt. Vor allem bei anomaliebehafteten
Bohrungen ist eine ganzheitliche Bohrphasen-Identifikation (= 4 identifizierte Wechselpunkte)
oftmals nicht moglich. In der Abbildung A.12 im Anhang A.9.2 ist ein Beispiel fiir eine
anomale Bohrung ohne Bohrphasen-Identifikation visualisiert. Anhand des Pseudo-Codes A.1
im Anhang A.9.2 ist die Wechselpunkt-Bestimmung fiir die internen Sensordaten zusétzlich
erklart.

Die Systematik zur Bestimmung der Wechselpunkte fiir die externen Sensordaten ist die
gleiche wie in dem Pseudo-Code A.1 im Anhang A.9.2 fiir interne Sensordaten. Als Sen-
sordaten dienen jedoch je nach Versuchsreihe das Schnittmoment M, des Sensors S, 4 oder
die Beschleunigungen in alle 3 Raumrichtungen des Sensors S, ;. Die Auswahl der Sensoren
erfolgt einerseits nach Verfiigbarkeit (siehe Tabelle 6.2) und andererseits danach, ob bei
einem Sensor eine erfolgreiche Wechselpunktbestimmung durchgefiihrt werden kann oder dies
im néchsten Iterationsschritt bei einem weiteren versucht wird. In der Tabelle 6.4 sind die
verwendeten Sensorgrofien fiir die Wechselpunktbestimmung in der Reihenfolge geméf ihrer
Nutzung dargestellt. Die wechselnde Methodik bei den externen Sensoren ist darin begriindet,
dass der Sensor S, 4 (Dynamometer) ab der Versuchsreihengruppe Q-Al2024 aus Griinden der
Redundanz mit den internen Motorstromensoren S;; und S; 2 nicht mehr verwendet wird.

Tabelle 6.4: Sensoreinsatz Wechselpunktbestimmung (zur Erlauterung der Sensorgrofien siehe
Abschnitt 5.1)

Sensorgroflen zur Wechselpunktbestimmung

Versuchsreihengruppe intern extern
P, Q-Tl64, Q—CFK—D Mc; ax,ext; a'y,ea:t; az,ext
Ivar; Qg ADU
Q—A12024, A Qg ext) ay,ezt; Gz ext
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Nach der Identifikation der Wechselpunkte erfolgt ein Zuschnitt der Sensorgrofien auf eine
Sekunde vor dem 1. und nach dem 4. Wechselpunkt, siehe dazu die Abbildungen A.10 und
A.11 im Anhang A.8. Die Synchronisation der internen und externen Sensorgréfien ist nicht
notwendig, da die spatere Feature-Extraktion separat fiir jede Sensorgrofle ausgefithrt wird.
Zudem wirde die Synchronisation auch eine ndherungsweise Anpassung der Abtastfrequenz
erfordern, was zu einer Datenverfalschung fiihrt.

Fir jede Versuchsreihengruppe stehen individuell vorhandene Sensordaten geméfl Tabelle 6.2
zur Verfligung, woraus nach der Bohrphasen-Identifikation die endgiiltigen zugeschnittenen
Sensordatengrofien gemaf Abbildung 6.4 an die Feature-Extraktion weitergegeben werden.
Hierbei sei angemerkt, dass die Daten des Schnittmoments M, und der Vorschubkraft Fy nur
zur Bohrphasen-Identifikation und nicht zur Feature-Extraktion genutzt werden.

Fiir jede bisher aufbereitete Sensorgrofie sind mit dem bisherigen Vorgehen unterschiedliche
Arten der Datenreprisentation vorhanden, die in der Tabelle 6.5 zusammengefasst sind. Es
werden keine gefilterten Beschleunigungsdaten a,/, /. fiir die weitere Verarbeitung gespeichert,
da durch die Filterung die hochfrequenten Anteile dieser Sensorgréfien entfernt werden. Des
Weiteren ist in der Tabelle 6.5 die Anzahl der Datenvektoren jeder Versuchsreihe fiir eine Boh-
rung zusammengefasst. Die Anzahl ergibt sich mit der bisher erlauterten Datenverarbeitung
in Abhéngigkeit der eingesetzten Sensoren und der Datenreprasentation.

Tabelle 6.5: Datenreprisentation der Sensorgrofien (S;1 = Vorschubmotorstrom, Sio =
Spindelmotorstrom, S; 3 = SmartADU-interner G-Sensor in x/y/z-Richtung, Se1 = externer
G-Sensor in z/y/z-Richtung, Seo = Schalldruck, Se3 = Werkstickbewegung)

Datenreprasentation nach Zuschnitt interne Sensoren externe Sensoren

Si,l Si72 Si,S Se,l 58,2 Se73

Rohdaten v v v v v v
gefilterte Daten v X X v v
obere Einhiillende v v v v v v
untere Einhiillende v v v v v v
obere Einhiillende gefiltert v v X X v v
untere Einhiillende gefiltert v v X X v v
Versuchsreihen Summe der Datenvektoren pro Bohrung
Pla, Ple, P2a-P9c 33
Plc, P1d 27
Q1-Qle, Q3-Q3e, A1, A3, A5 42
Q2-Q2e, A2, A4 36

6.2.3 Feature-Extraktion

Aus den vorbereiteten SensorgroBen werden im néchsten Schritt Kennzahlen (= Features)
entnommen, die als Eingangsgrofien fiir die ML-Algorithmen des Prozessmonitorings dienen.
Die Features werden in 5 Doméanen extrahiert: Zeit, Frequenz, Spektrum, Wavelet und Bild.
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Dies bedeutet, dass die Sensorgréfien aus der bereits vorliegenden Zeit-Doméne in 4 weitere
Doménen transformiert werden. Das Extrahieren eines Features p; ; wird in dieser Arbeit
als das Anwenden mathematischer Operationen auf kontinuierliche Datenvektoren definiert,
was als Ergebnis eine skalare Grofle zur Beschreibung einer Eigenschaft des urspriinglichen
Datenvektors erzeugt. Bei der Extraktion wird darauf Wert gelegt, auf ,triviale“ Features,
wie z. B. Dauer des Bohrvorgangs, zu verzichten. Bei enger Prozessvariation wiirden diese
Features mit einer hohen Wahrscheinlichkeit zu einer korrekten Vorhersage fithren, wéren
jedoch bei hoher Prozessvariation wertlos. Das Verwenden einzelner Datenpunkte als Features
wird aus mehreren Griinden nicht als zielfithrend eingeschatzt. Der Informationsgehalt eines
einzelnen Datenpunktes ist nur in Verbindung mit weiteren Angaben wie z. B. dem Zeitpunkt
verwendbar. Zudem wiirde eine bohrungsabhéngige unterschiedliche Feature-Vektorlédnge ein
Verfahren zur Erzeugung einer bohrungsiibergreifenden gleichen Featureanzahl erfordern.
Mathematisch-physikalische Eigenschaften, die durch Kennzahlen ausgedriickt werden wie z.
B. den Mittelwert, wiirden nicht in die ML-Modellierung einflieen. Zudem wiirde mit der
deutlich hoheren Anzahl an Features der Rechenaufwand enorm steigen.

Als Eingang fiir die Feature-Extraktion dient jede Kombination von Sensorgréfie, Daten-
reprasentation, Bohrphase und Domdne. Die bisher definierten Bohrphasen (Eintritt Phg,
Vollschnitt Phy und Austritt Ph,) werden zudem noch um folgende Variationen erweitert:

» Gesamtbohrung Phy: Diese Phase umfasst den Bohrprozess ab dem Anfang der Ein-
trittsphase Phg bis zum Ende der Austrittsphase Ph 4.

o Gesamtmessung Phys: Diese Phase umfasst den gesamten vorbereiteten Datenvektor.

Zusammenfassend ergibt die in der Abbildung 6.6 dargestellte Gesamtheit an Pfaden eine
Generierung von pp = 23560 Features pro Bohrung. In der Tabelle A.15 im Anhang A.9.1 sind
die einzelnen Moglichkeiten der Kombinationsstufen aufgelistet. Hierbei sei erwéhnt, dass ge-
maf der Sensordatenfusion im Abschnitt 6.2.2 nicht jede Moglichkeit der Kombinationsstufen
umgesetzt wird, beispielsweise werden keine Features aus den gefilterten Beschleunigungsda-
ten entnommen. Die theoretische Feature-Anzahl wiirde sich aus dem Produkt der einzelnen
Méglichkeiten der Kombinationsstufen (= 10-6-5 = 300) und einzelner Features aus den
Extraktions-Doménen (= 31 + 25 + 19 + 15 + 95 = 185) zu einer weitaus hoheren Zahl
von 55500 ergeben, sieche Abbildung 6.6. Aufgrund der oben genannten Einschriankung ist
die Anzahl der Features mit pp = 23560 jedoch geringer. Bohrungsiibergreifend werden
die Features zu der Feature Matriz F); zusammengesetzt, was im weiteren Verlauf néher
beleuchtet wird.

6.2.3.1 Feature-Extraktion in der Zeit-Doméane

Im Zeitbereich werden statistische und physikalisch begriindete Kenngrofien extrahiert. Die
Features werden aus allen erzeugten Datenvektoren im Zeitbereich gebildet. Ausgewahlte
Feature-Beispiele der gefilterten Daten des Vorschubmotorstrom Iy, sind in der Abbildung
6.7 dargestellt. Die einzelnen Kennzahlen sind im Anhang A.9.3 spezifiziert.

6.2.3.2 Feature-Extraktion in der Frequenz-Doméne

Zur Extraktion frequenzabhéngiger Kennzahlen erfolgt die Transformation der Datenvektoren
in den Frequenzbereich mittels einer diskreten Schnellen Fourier- Transformation (en. Fast
Fast Fourier Transform (FFT)), siche technische Grundlagen im Abschnitt 2.3.2.3. Nach
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Sensorgroflen =10
R B SRR
oo Datenrepréisentation X=6
Yoy oy
: F Bohrphasen x=5

Domaénen

[ dominenspezifische Feature-Extraktion je Bohrung: X p., e = Pr = 23560 ]

L 2

\/[ Feature Matrix F), liber alle Bohrungen mit Dimension: pz X pp= 1722 x 23560 ]

Abbildung 6.6: Gesamtpfade PF; j zur Feature-Extraktion (i = Pfadabzweigung, j = Auspragung der
Pfadabzweigung, pp = Gesamtanzahl Features, pg = Gesamtanzahl Bohrungen)

der Ermittlung der Fourier-Transformierten F wird aus dieser das Amplitudenspektrum
berechnet, woraus im nachsten Schritt die Features extrahiert werden. Der Quellcode A.2 im
Anhang A.9.4 stellt die Berechnungsschritte dar. Die Feature-Extraktion in der Frequenz-
Doméne wird ausschliellich fiir ungefilterte Sensorgréfien sowie fiir die gefilterten Daten des
Schalldrucks Lp durchgefiihrt.

Die Abbildung 6.8 zeigt Beispiele, bei denen die Frequenzcharakteristik der Signale nur
teilweise mit den Prozessparametern in Verbindung gebracht werden kann. Zum Teil lassen
sich die Peck-Feed-Frequenzen in den Amplitudenspektren wiederfinden (fpr bei a, apy der
Bohrung Q1 200 und a, ¢+ der Bohrung Q3_200). Gleichzeitig kénnen nicht alle markanten
Charakteristika in der internen Beschleunigung a, apy aufgrund der zu geringen Abtastrate
bei hoheren Drehzahlen in Aluminium-Bohrungen entnommen werden. Zudem entstehen in
dem externen Beschleunigungssignal a, .,; Peaks, die nicht sofort mit der Signaleigenschaft in
Verbindung gebracht werden kénnen. Diese Beobachtungen unterstreichen die Notwendigkeit
des Einsatzes von ML-Algorithmen zum Auffinden versteckter Strukturen, da auch die Daten-
erfassung durch den Applikationsort der Sensoren, z. B. aufgrund der Maschinensteifigkeit,
beeinflusst ist. Die einzelnen Features sind im Anhang A.9.4 spezifiziert.

6.2.3.3 Feature-Extraktion in der Spektral-Doméne

Unter der Spektral-Doméne wird die Berechnung von zeitabhdngigen Audio-Kennwerten aus
den Datenvektoren bezeichnet, siche dazu die Grundlagen-Ausfithrungen im Abschnitt 2.3.2.3.
Die Berechnung wird ausschliellich fiir ungefilterte Sensorgréfien sowie fiir die gefilterten
Daten des Schalldrucks Lp durchgefiihrt. Eine Anwendung bei nicht-Audiodaten wird hiermit
auf die Sinnhaftigkeit in der Feature-Extraktion getestet. In den Abbildungen A.13 und A.14
des Anhangs A.9.5 sind die 11 durchgefiithrten Transformationen in die Spektral-Doméne,
die in der MATLAB Audio Toolbox implementiert sind, beispielhaft aufgezeigt [Mat24c].
Aufgrund der teilweise nicht vorhandenen deutschen Bezeichnungen sind die Beschriftungen
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Abbildung 6.7: Beispiel Feature-Extraktion in der Zeit-Domdne anhand des gefilterten
Vorschubmotor-Stroms Iy (t = Zeit; Iyy = Vorschubmotor-Strom, v, = Schnittgeschwindigkeit,

= Vorschub pro Werkzeugumdrehung, coco = Kontaktzustand zwischen Werkstiick und Concentric
Collet, L = Schmierungszustand, d. = Aufspannweite, App = Peck-Feed-Amplitude)

darin in den englischen Originalbezeichnungen gelassen. Da die Berechnung dieser spektralen
Kennwerte als Ergebnis wiederum Verlaufe iiber Zeit ergibt, werden aus diesen jeweils 15
statische Kennzahlen extrahiert, die in der Tabelle A.18 des Anhangs A.9.5 aufgelistet sind.

6.2.3.4 Feature-Extraktion in der Wavelet-Doméane

Die Berechnung dieser Kennwerte wird ausschliellich fiir ungefilterte Sensorgrofien sowie
fir die gefilterten Daten des Schalldrucks Lp durchgefiihrt. Es wird auf eine bestehende
MATLAB-Funktionalitat, deren Bestandteile im Quellcode A.3 im Anhang A.9.6 zu sehen
sind, zuriickgegriffen. Zuerst wird in Abhéngigkeit der Inputvektor-Lénge und der Abtastrate
ein Netzwerk zur automatisierten Berechnung der Wavelet-Koeffizienten mithilfe von Gabor-
Wavelets erzeugt. Beim Basis-Gabor-Wavelet ist die Energie im Bereich x = 0 konzentriert
und dessen Betrag entspricht dem Wert 1. Zu moglichen Auspragungen dieser Wavelet-Familie
sei auf entsprechende Fachliteratur verwiesen [Man92|, [Barll]. AnschlieBend berechnet
das erzeugte Wavelet-Netzwerk eine Matrix mit Wavelet-Koeffizienten, was der diskreten
Wavelet-Transformation entspricht [Mat24d]. Die Ergebnis-Matrix entspricht den eigentlichen
Wavelet-Features. Die Grole des Wavelet-Netzwerks und der Wavelet-Feature-Matrix sind
wegen der automatischen Erzeugung abhéngig von der Datenldnge. Um die Anzahl der
Features in der Wavelet-Doméne fiir jede Bohrung anzugleichen, werden die im Anhang A.9.6
niedergeschriebenen statistischen Operationen auf die Wavelet-Feature-Matrix angewandt.

6.2.3.5 Feature-Extraktion in der Bild-Domaéane

In der Bild-Doméne wird die Berechnung der Kennwerte ebenfalls ausschlielich fiir ungefilterte
Sensorgroflen sowie fiir die gefilterten Daten des Schalldrucks Lp durchgefiihrt. Die Grundidee
ist, Zeitverldufe in eine 2D-Bilddarstellung zu tiberfithren und aus den numerischen Farben-
Eigenschaften mittels statistischer Methoden die Features zu extrahieren.
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Abbildung 6.8: Beispiel-Transformation in die Frequenz-Domdne anhand der Beschleunigungsdaten
in z-Richtung fir die Phase Gesamtbohrung Phy (fr. = Signalfrequenz,; |a,| = Betrag der
Amplitude, v. = Schnittgeschwindigkeit, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, cco =
Kontaktzustand zwischen Maschine und Werkstiick, L = Schmierungszustand, Apr =
Peck-Feed-Amplitude)

Die Erstellung der Bildreprésentation wird anhand des vereinfachten MATLAB-Codes A.4 im
Anhang A.9.7 methodisch erklért. Zuerst erfolgt eine Frequenzabsenkung und damit Vektor-
kiirzung des Eingangsvektors, um einen Speichertiberlauf wahrend der spateren Bilderstellung
auszuschlieen. Danach werden die Daten fiir die Bildreprasentation mit folgenden Methoden,
die in [Jun+23] erfolgreich zur Fraswerkzeug-Verschleivorhersage und z. T. in [Schi23]
zur Anomaliedetektion angewendet wurden, erzeugt: Spektrogramm, Wavelet-Spektrogramm,
Gramian Angular Field, Rekkurenzplot und Markow-Ubergangsmatriz.

In dieser Arbeit werden als Bildrepréasentation schwarz-grau-weifle Pixel (d. h. Werte zwischen
0 und 255) umgesetzt. Nach der Berechnung der jeweiligen numerischen, matrixférmigen
Bildreprasentations-Werte erfolgt die Konvertierung der Zahlen auf eine Skala von [0; 1],
was eine mogliche Graubild-Darstellung ist. Zudem erfolgt die Faltung der Matrix auf eine
Grofle von 10 x 10 und eine Skalierung auf die Standard-Graustufenskala im Bereich [0;255].
Zur finalen Feature-Extraktion werden aus der jeweiligen Graustufen-Bildmatrix mittels
statistischer Methoden (deren spezifische Auflistung ist in der Tabelle A.20 im Anhang A.9.7
zu finden) die finalen Features extrahiert. Damit werden aus 5 Graustufen-Bildmatrizen
jeweils 19 Features entnommen. In der Abbildung 6.9 ist eine Signalrepriasentation in der
Bild-Doméne beispielhaft dargestellt.
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Werkstoff = Ti64; v. =15 m min’!; f=0,05 mm; d.=0 mm; ¢, = nein; L =100 %;
App= 62,5 um; Werkzeug = KS-HB-04937-01; Bohrungs-ID: Q1 200;
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Abbildung 6.9: Beispiel fir die Bild-Domdne der Phase Gesamtbohrung Phy fir die Sensorgrifie
ag. apu (Verwendung von teilweise englischen Groffenbezeichnungen aufgrund nicht vorhandener
deutscher Ubersetzung; pr = Pizel, a, = Beschleunigung in z-Richtung, t = Zeit, v. =
Schnittgeschwindigkeit, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, coc = Kontaktzustand zwischen
Werkstick und Concentric Collet, L = Schmierungszustand, App = Peck-Feed-Amplitude)

6.2.3.6 Erstellung der Feature-Matrix

Die Features aus den beschriebenen Doméanen werden fiir jede Bohrung zu einem Zeilenvektor
zusammengesetzt. Aus diesen wird durch vertikales Zusammenfiigen die Feature-Matriz des
gesamten Datensets mit der Dimension 1722 x 23560 gebildet. Aufbauend auf der Abbildung
6.6 ist die Struktur der Feature-Matrix in der Abbildung 6.10 dargestellt und im Folgenden
naher beschrieben.
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Abbildung 6.10: Erstellung der Feature-Matriz aus den Feature-Vektoren
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Feature-Vektor fiir eine Bohrung

In der Abbildung 6.6 sind die kaskadierten Pfade zur Feature-Extraktion aufgezeigt. Es sei
hierzu erwahnt, dass die finale Feature-Anzahl von pg = 23560 fiir jede Bohrung gleich ist und
dass nicht jede Kombination der einzelnen Pfade (z. B. erfolgt keine Feature-Extraktion fur
die Datenreprésentation gefiltert der Beschleunigungs-Sensorgrofien) zur Feature-Extraktion
herangezogen wird. Daher ist die theoretische Anzahl der moglichen Features hoher. In
einzelnen Situationen ist eine Bestimmung von Features nicht mdoglich. Da die finale Feature
Matrix voll besetzt sein muss, wird in folgenden Fallen der Feature-Wert auf ,,0“ gesetzt:

 Fehlen von Daten bestimmter Sensorgrofien (z. B. bei CFK-Werkstoffen ist keine giiltige
Messung mit dem Laser-Distanzsensor S, 3 moglich)

» bei einzelnen Datenvektoren der Sensorgrofien sind bestimmte mathematische Opera-
tionen nicht moglich (z. B. Division durch 0)

o Es konnen keine Wechselpunkte bestimmt und damit keine Identifikation von Bohrpha-
sen vorgenommen werden. In diesem Fall erfolgt die ordnungsgemafie Feature-Extraktion
nur fiir die Phase der Gesamtmessung Phy;, die Features der anderen Phasen sind ,,0*

Erstellung der Feature-Matrix aus den Feature-Vektoren

Nach dem horizontalen Zusammenfiigen der Feature-Vektoren zur Feature-Matrix geméfl
Abbildung 6.10 wird diese in folgenden Schritten bereinigt:

« Entfernen jeder Spalte pr ;, die mindestens einen oo - Wert enthélt, aus einem Nullvektor
besteht oder identisch zu einer anderen Spalte ist

« Entfernen der Zeilen pg,; (= Datenbeispiele), fir die ZielgroBen nicht existieren (z. B.
Loschen aller Bohrungen in CFK-Materialien beim Monitoring des Austrittsgrats Qar)

Die Bereinigung der Feature-Matrix ist notwendig fiir eine fehlerfreie weitere Datenverar-
beitung, da z. B. Nullspalten die Standardisierung nicht ermdglichen wiirden. Die erzeugte
Feature-Anzahl ist sehr hoch, was aber damit gerechtfertigt wird, dass in den néchsten
Schritten eine Dimensionsreduktion durchgefithrt wird. Durch diese Methodik wird sicherge-
stellt, dass jegliche bzw. moglichst viele relevante Features aus den Daten extrahiert sind
und im Nachgang die Datenmenge zur ML-Modellierung reduziert und damit die Gefahr
der Modell-Uberanpassung gesenkt wird. In der Abbildung A.15 im Anhang A.9.8 kann die
statistische Zusammensetzung der Feature Matrix eingesehen werden.

6.3 ML-Verfahren- und zielgruppenspezifische
Modellierung

In diesem Abschnitt werden die Datenverarbeitung- und Modellierungsschritte vorgestellt,
die im Gegensatz zum vorherigen Abschnitt 6.2 individuell in Abhéngigkeit der Zielgrofien
und der ML-Verfahrensgruppe gestaltet sind. Die Auswahl der Verfahrensgruppe erfolgt
in Abhéngigkeit der ZielgroBen und wird in der Tabelle 6.6 als einleitende Ubersicht dar-
gestellt. Es wird fortlaufend der Zusatz ,uniiberwacht /iiberwacht“ zur Verdeutlichung der
ML-Verfahrensgruppe aufgefiihrt.

Die Abbildung 6.1 aus dem Abschnitt 6 stellt u. a. die ML-analysespezifischen Arbeitsschritte
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Tabelle 6.6: Zuordnung zwischen ML-Verfahrensgruppe und Uberwachungs-Kenngrofien

Uberwachungs-
KenngroBen ML-Verfahrensgruppe
. unitberwachte . B
uniberwachtes o . . uberwachte uberwachte
3 Ausreifleridenti- . ) .
Clustering . Klassifikation Regression
fikation
Prozess‘— v v v <
anomalien
Prozess-
zustand v * v *
Werlfsfuck— X X v v
qualitat
Werkzeug-
verschleif3 * * v v

dar. Diese variieren zwar in Abhangigkeit der ML-Verfahrensgruppe, reprasentieren jedoch
die generellen Phasen. Im Folgenden wird auf diese spezifisch eingegangen. Jeder Teilschritt
in der entwickelten MATLAB-Routine ist separat ausfithrbar.

6.3.1 Monitoring von Prozessanomalien

Fiir die Identifikation der Anomalien wird das uniberwachte Clustering, die uniiberwachte
Ausreifleridentifikation und die tberwachte Klassifikation untersucht.

Das uniiberwachte Clustering hat das Potential, Daten ohne bekannte Klassenzuordnung in
Gruppen mit dhnlichen Eigenschaften einzuordnen. Datenausreifler infolge von Prozessanoma-
lien unterscheiden sich in ihren Merkmalen von den Clustern normaler Daten [Ric19, S. 289],
[Kub17, S. 273]. Innerhalb dieser Arbeit wird die These gepriift, ob durch das untiberwachte
Datenclustering die Anomalien im optimalen Fall in eine eigene Klasse aufgrund ihrer stark
abweichenden Eigenschaften einsortiert werden.

Die untiberwachte Ausreifferidentifikation ist eine typische Anwendung zur Anomaliedetektion.
Folgende Definitionsunterscheidung ist innerhalb dieser Arbeit zu beachten: Der Begriff ,,An-
omaliedetektion® steht fiir das globale Ziel der Fehlererkennung beim Bohrprozess, wéahrend
der Begriff ,uniiberwachte Ausreifleridentifikation” fiir die ML-Verfahrensgruppe steht. In-
nerhalb dieser Arbeit wird bei der untiberwachten Ausreifleridentifikation die Vorgehensweise
der Novelty Detection ausgewéhlt, siche Abschnitt 2.3.1 [Bar10], [MS03], [Mil10]. Bei der
Zuweisung neuer Daten werden als Ergebnis die Daten als Anomalien markiert, die nicht
zu den bisher gelernten Dateneigenschaften passen [Alpl4, S. 199], [Sugl6, S. 457]. Die
Vorgehensweise der untiberwachten Ausreifleridentifikation bietet sich in der Produktion an,
falls ein Datensatz vorliegt, dessen Bohrungen als gesichert ordnungsgeméaf eingestuft sind
und neu gefertigte Bohrungen auf Anomalien iiberpriift werden miissen.

Zudem wird die tiberwachte Klassifikation zur Anomalieerkennung genutzt. Dieser Einsatz
entspricht dem Szenario, falls eine breite Datenbasis mit markierten Daten vorhanden ist
oder die Anomalieart klassifiziert werden muss.
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6.3.1.1 Uniiberwachtes Clustering

Die Grundidee der Anomaliedetektion mittels uniiberwachtem Clustering besteht in dieser
Arbeit darin, dass die ungelabelten Daten mittels der ML-Modelle automatisch in 2 Cluster
mit normalen und anomalen Daten eingeteilt werden. Nach der Clustereinteilung wird zwecks
Untersuchung anhand der in Wahrheit vorhandenen Labels , Anomalie ja/nein® die Qualitét
der Zuordnung uberpriift und damit das Potential dieser Vorgehensweise fiir den realen
Fall der Anomaliedetektion bewertet. Die Teilschritte fiir das uniiberwachte Clustering zur
Anomaliedetektion sind im Folgenden beschrieben.

Datenset-Aufteilung und Definition der Validierungmethoden

Im Falle des untiberwachten Clusterings ist eine Set-Einteilung oder Auswahl der Validie-
rungsmethode nicht notwendig, da bei dieser ML-Verfahrensgruppe die Daten nicht in ein
Trainings- und z. B. Validierungsset eingeteilt werden.

Feature-Vorbereitung

Die generell empfohlene Daten-Skalierung erfolgt in Form der Standardisierung (siehe Ab-
schnitt 2.3.2.3). Die Standardisierung wird gewéahlt, da diese die Ausreifier in den Feature-
Vektoren nicht ausgleicht, was innerhalb der Anomaliedetektion von Bedeutung sein konnte
[GS21, S. 123]. Das Ergebnis hieraus ist zum einen die erste Feature-Vorbereitungsmethode
und zum anderen der Input fiir die weiteren beiden Vorgehensweisen zur Feature-Vorbereitung.
Das Vorgehen mit den Einstellparametern ist systematisch in der Tabelle 6.7 zusammen-
gefasst. Hierbei sei erwéhnt, dass in dieser Arbeit unter dem Begriff Feature-Vorbereitung
die Operationen der Transformation der Feature-Matrix oder der Feature-Selektion aus der
Feature-Matrix zusammengefasst werden. Diese Prozeduren kénnen einer Dimensionsredukti-
on (z. B. Principal Component Analysis) oder einer Anpassung ohne Dimensionsreduktion (z.
B. Z-Standardisierung) zwecks einer hoheren ML-Modellgiite dienen.

Tabelle 6.7: Feature- Vorbereitung fiir das Clustering innerhalb der Anomaliedetektion

Methode Eigenschaften
Z-Standardisierung Transformation der Spalten pg; der Feature-Matrix
(Standp) auf einen Datenvektor mit Mittelwert 7 = 0 und

Standardabweichung s = 1 (in der jeweiligen Feature-Einheit)

Principal Component — Auswahl der Hauptkomponenten als Features, die in
Analysis (PCAp) Summe mind. 95% der Datenvariation beschreiben

Laplace-Punktewert Auswahl der Features, deren Laplp grofler als der Durchschnitts-

(Laplg) wert aller Laplp + dessen 3-fache Standardabweichung ist; falls
keine Features die Bedingung erfiillen, dann Auswahl der
Features, deren Laply mindestens das 0,95-fache des maximalen
Laplg der Datenreihe betragt
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Feature-Signifikanzanalyse

Basierend auf den Ergebnissen der Feature-Vorbereitung fiir das Clustering ist eine Feature-
Signifikanzanalyse in dieser Arbeit nicht moglich. Dies liegt zum einen daran, dass die
eingesetzte Z-Standardisierung und Principal Component Analysis eine Feature-Selektion
nicht durchfithren. Fiir weitere Begriindung sei auf den Ergebnisabschnitt 8.1.1 verwiesen.

Modell-Training

Es erfolgt eine Anwendung der Modelle, bei denen eine feste Clusteranzahl vorgegeben wird,
da diese fiir die beiden Falle der bindren Anomaliedetektion (Zustéande: Anomalie ja/nein;
Cluster-Vorgabe: 2) und der spezifischen Anomaliedetektion (Zustdnde: keine Anomalie /
doppelt / schrig / nicht durch / angebohrt; Cluster-Vorgabe: 5) eindeutig ist. Es entstehen, wie
in Abbildung 6.11 verzeichnet, 9 Modellierungs-Pipelines. Die verwendeten ML-Algorithmen
sind in der Tabelle 6.8 aufgelistet.

Es werden diejenigen Algorithmen fiir die finale Modellierung ausgewahlt, deren Ergebnis-
Qualitat bei einer Wiederholung dhnlich ist. Bei der Agglomerativen Hierarchischen Clus-
teranalyse ACy;c wurde in Voruntersuchungen bei Wiederholungsmodellierungen ein gleich-
bleibendes Cluster-Ergebnis erreicht. Bei K-Means KMny;¢ und K-Medoids KMdy¢ ist eine
identische Clustering-Ergebnisqualitit des besten Modells bei 100 Clustering-Wiederholungen
beobachtet worden. Das beste Modell wihrend der Trainings-Iterationen wird clusterintern
anhand der niedrigsten Datenpunktabstande zum Clustermittelpunkt ermittelt [Mat24a].
Dieses wiederholte Vorgehen ist fiir die K-Means und K-Medoids-Algorithmen sinnvoll, da
deren Clustervorgang in Abhédngigkeit der (zufillig) gewahlten Start-Clusterkoordinaten
konvergiert [Kubl17, S. 280].

Feature-Vorbereitung ¥=3
O N
: : Clustering-Algorithmen =3
| S |
|: Anzahl der Modelle =9 :I

Y
jeweils fiir binédre (2 Cluster) und spezifische (5 Cluster) Anomalieanalyse

Abbildung 6.11: Training der Clustering-Modelle (= Modellierungs-Pipelines bestehend aus
Feature-Vorbereitung und Clustering-Algorithmus) fir die Prozessanomalie-Detektion

Tabelle 6.8: ML-Algorithmen beim uniiberwachten Clustering zur Prozessanomalie-Detektion

ML-Algorithmus spezifische Einstellungen
K-Means (KMnyc) max. Anzahl Iterationen = Anzahl der
Trainings-Beispiele;
K-Medoids (KMdyc) Anzahl Wiederholungen = 100
Agglomerative Hierarchische Standardeinstellungen

Clusteranalyse (ACyic)
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Modell-Evaluation

Bei der Evaluation der Modelle wird die Feature-Vorbereitungs- und Modell-Trainingszeit
sowie die Qualitat der Cluster-Zuordnung mithilfe der Normalisierten Gegenseitigen Informati-
on (en. Normalized Mutual Information (NM1g)) bewertet. Die Nutzung von N M I erfolgt,
da die wahren Labels der Daten vorhanden sind und mit dieser Metrik neben der Ahnlichkeit
der Daten innerhalb eines Clusters auch die Separation zwischen den Clustern bewertet wird
[AJ03]. Im Anhang A.11.1 sind die Evaluationskennzahlen e; zusammengefasst.

Modell-Ranking

Die Identifikation der besten Modellierungs-Pipeline (Kombination aus Feature-Vorbereitung
und ML-Algorithmus) fiir eine bestimmte Analyse erfolgt in folgenden Schritten.

1. Zuerst erfolgt eine Skalenfestlegung, bei welchem Wert einer Evaluationskennzahl die
maximale Punktezahl m, ; = 1 und die minimale Punktezahl m; ; = 0 zugewiesen wird:
Falls ein hoher Wert einer Evaluationskennzahl vorteilhaft ist (z. B. bei NMIg), ent-
spricht der Maximalwert der erreichten Werte fiir eine bestimmte Evaluationskennzahl
e; (Laufvariable j bei m; ;) tiber die Modellierungs-Pipelines (Laufvariable i bei m; ;)
hinweg dem Punktewert mi,j = 1. Dem Minimalwert wird die Punktezahl m;; = 0
zugeordnet. Falls ein hoher Wert einer Evaluationskennzahl nachteilig ist (z. B. bei
der Modell-Trainingszeit t,,), erfolgt die Zuordnung umgekehrt. Damit kénnen nur
Punktewerte m; ; im Intervall [0; 1] zugeteilt werden.

2. Darauthin wird dem Wert jeder Evaluationskennzahl e; ; (Laufvariable ¢ entspricht
der Modellierungs-Pipeline und j der eigentlichen Evaluationskennzahl) geméafl der
beschriebenen Skalenfestlegung ein Punktewert zugewiesen. Dieser wird fallabhéangig
nach der Skalenart vergeben: Falls ein hoher Wert einer Evaluationskennzahl vorteil-
haft ist, erfolgt die Berechnung des Punktewerts m; ; durch eine linear-proportionale
Zuordnung geméfl dem Skalenbereich nach Gleichung 6.4. Dabei reprisentiert e,,;, den
minimal erreichten Wert bei der Evaluationskennzahl e; und e,q, steht umgekehrt fiir
den maximal erreichten Wert bei der Evaluationskennzahl e;.

ei,' — Emin
m;j = —+—"" m;; € [0,1] (6.4)

€maz — Cmin

Falls ein niedriger Wert einer Evaluationskennzahl vorteilhaft ist, erfolgt die Berechnung
des Punktewerts m; ; durch eine umgekehrte linear-proportionale Zuordnung geméfl
dem Skalenbereich nach Gleichung 6.5.

€maz — €ij
m;; = m,mm € {0, 1] (65)
Fiir den Fall, dass eine Modellierungspipeline nicht umgesetzt werden kann, erhalten
jegliche Evaluationskennzahlen dieser Modellierungs-Pipeline den Punktewert m; ; = 0.

3. Im Anschluss erfolgt eine Gewichtung der berechneten Punktewerte m; ; jeder Modellie-
rungspipeline geméfl den in der Tabelle A.25 im Anhang A.11.1 definierten Gewichten
g; fur jede Evaluationskennzahl e;. Die Berechnungsvorschrift fiir die gewichteten
Punktewerte m; ; gew ist in der Gleichung 6.6 definiert.
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Mijgew = G5 Mijs Mijgew € [0, 5] (6.6)

Die Gewichtung erfolgt nach einer Eigeneinschiatzung und die Summe der Gewichtungs-
faktoren g; ist 1.

4. Die gewichteten Punktewerte m; ; ge., Werden zu einem gewichteten Gesamtpunktewert
M gew fiir jede Modellierungspipeline ¢ addiert, siche Gleichung 6.7. Dabei wird iiber N
Evaluationskennzahlen anhand der Laufvariable j (= Evaluations-Kennzahl j) addiert.
Der Maximalwert fir m; ge,, betrégt 1.

N

m; gew = Z My j.gews M gew € [07 1] (67)
i=1

Anhand von m; 4.,, werden die Modellierungspipelines sortiert, wodurch eine Rangliste
entsteht. Im weiteren Verlauf wird zwecks einer besseren Lesbarkeit die Variable m =
M; gew definiert und als solche verwendet. Wéahrend der Herleitung von m; 4e,, ist die
Betonung der Gewichtung mit dem Zusatz ,,gew von Bedeutung. Im spéateren Verlauf
erfolgt jedoch ausschlieflich die Betrachtung des gewichteten Gesamtpunktewerts fiir
mehr als eine Modellierungs-Pipeline, wodurch die vorgestellte Vereinfachung als sinnvoll
angesehen wird.

5. Abschliefend besteht die Moglichkeit, die Performance der Optimierungsschritt-
Varianten der Modellierungspipelines geméfl der Abbildung 6.11 zu bewerten. Dazu
wird der Mittelwert aus den gewichteten Punktewerten m fiir jedes mogliche Ver-
fahren der Optimierungsschritte gebildet. Um beispielsweise die beste Methode des
Optimierungsschritts ML-Algorithmus zu ermitteln, muss somit iber alle gewichteten
Gesamtpunktewerte m der Modellierungs-Pipelines, die als ML-Algorithmus den
K-Means-Algorithmus enthalten, gemittelt werden. Dies geschieht hierbei ebenfalls fiir
die Modellierungs-Pipelines mit den ML-Algorithmen K-Medoids und Agglomerative
Hierarchische Clusteranalyse. Durch den Vergleich von sich 3 ergebenden mittleren
gewichteten Gesamtpunktewerten m kann der im Durchschnitt am préazisesten
arbeitende Algorithmus bestimmt werden.

Das vorgestellte Evaluierungs- und Ranking-Vorgehen wird mit dem Ziel entwickelt, eine von
den numerischen Werten der Evaluationskennzahlen abhangige, objektive Bewertungsmethode
zwischen den einzelnen Modellierungspipelines sowie deren Optimierungsschritt-Varianten
zu gewdhrleisten. Die gewichtete Gesamtpunktzahl m = m; g, wird im Folgenden nur
noch als ,Gesamtpunktzahl®“ bezeichnet. Sie dient zum Vergleich der Modellierungspipe-
lines untereinander und spiegelt nicht direkt deren Performance wider (dazu dienen die
Evaluierungskennzahlen e; ;).

6.3.1.2 Uniiberwachte Ausreifleridentifikation

Mithilfe der untiiberwachten Ausreifleridentifikation wird das Ziel verfolgt, eingehende Daten
mit Anomalie ,ja“ oder ,nein“ zu markieren. Zur Modellerstellung wird das Vorgehen
der Nowelty Detection (siehe Abschnitt 2.3.1) umgesetzt, bei dem das Training der Daten
ausschliefflich mit nicht anomaliebehafteten Bohrungen erfolgt. Bei der Anwendung des
Modells auf neue Daten werden anomale von den normalen Bohrungen optimalerweise
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separiert. Dabei ist eine Einteilung nach der Anomalieart nicht moglich.

Datenset-Aufteilung und Definition der Validierungmethoden

Die Aufteilung zwischen dem Trainings- und Test-Set erfolgt im Verhéltnis 80/20 %, siehe
Abbildung 6.12. Der Trainings-Datensatz besteht ausschliefilich aus normalen Bohrungen.
Die Test-Set-Daten sind in etwa zu einem Fiinftel aus anomalen Bohrungen zusammengesetzt.
Diese Erstellung wird 4 Mal wiederholt, wodurch 4 Datenséitze mit zufalliger Aufteilung der
normalen Bohrungsdaten entstehen. Dies ist notwendig, um die optimalen Verfahren bei
variierenden Daten zu identifizieren.

X=1378 ¥ =294 =50
[ normale Bohrungen ] normale B. | anomale B.
\ J
Y
80 % Trainings-Daten 20 % Test-Daten

4 x Permutation, d. h. 4 Trainings- und Testdatensétze
(anomale Bohrungen immer im Testdatensatz)

Abbildung 6.12: Datenset-Aufteilung bei der uniiberwachten Ausreifferidentifikation

Feature-Vorbereitung und -Signifikanzanalyse

Diese beiden Schritte mit den dazugehorigen Begriindungen entsprechen denen des uniiber-
wachten Clusterings (siehe Abschnitt 6.3.1.1). Dies liegt daran, dass ein Labeln der Daten
mit den ZielgroBen im Anwendungsfall der uniiberwachten Ausreifleridentifikation nicht
durchgefiithrt wird.

Modell-Training

Es werden die etabliertesten ML-Algorithmen der uniberwachten Ausreifleridentifikation
eingesetzt, siche deren Auflistung in der Tabelle 6.9. Die Grundlagen der ML-Algorithmen
sind in dem Abschnitt 2.3.3.1 beschreiben.

Tabelle 6.9: ML-Algorithmen der uniberwachten Ausreifleridentifikation

ML-Algorithmus Einstellungen

One-Class Support Vector Machine (ESVya)
Isolation Forest (IFya)

Local Outlier Factor (LOFya) MATLAB-Standardeinstellungen
Robust Random Cut Forest (RRCFy4)
Mahalanobis-Distanz (MDya)

Aus der Kombination von Feature-Vorbereitungsmethoden und den ML-Algorithmen entsteht
eine kaskadierte Variation moglicher Modellierungs-Pipelines, die strukturell der Methodik aus
dem uniiberwachten Clustering in der Abbildung 6.11 entspricht. Mit 4 Datenset-Variationen,
3 Feature-Vorbereitungsmethoden und 5 ML-Algorithmen entstehen 60 Modelle.
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Modell-Evaluation

Die Ermittlung der Performance-Kennzahlen wird bei den finalen Modellen, die auf der
Kombination einer Feature-Vorbereitungsmethode und dem Training eines ML-Algorithmus
basieren, durchgefiihrt. Jedes Modell wird an jedem der 4 vorhandenen Test-Datensatze
getestet, siehe Abbildungen 6.12 und 6.13. Es findet eine Vorhersage des Anomaliezustandes
mit dem Modell i € [1; 4] an dem Datensatz j € [1; 4] statt. Anhand des Abgleichs zwischen
der Vorhersage und der wahren Zielgrofle erfolgt die Berechnung der Evaluationskennzahlen
e, welche in der Tabelle A.26 im Anhang A.11.2 zusammengefasst sind.

Bei der Auswertung eines Modells ¢ an einem Test-Datensatz j, an dessen zugehorigem
Trainings-Datensatz das Modell nicht trainiert wurde (d. h. i # j), kommt es i. A. zu einer
Daten-Leckage. Dies bedeutet, dass im Test-Datensatz zum Teil Daten aus dem Trainings-
Datensatz vorhanden sind. Der Umstand ist jedoch akzeptabel, da die Auswertung jedes
Modells gleichermaflen an einem Test-Datensatz mit unbekannten Daten und an 3 Test-
Datensétzen mit wenigen bekannten Daten erfolgt. Andernfalls wére nur ein Vergleich
zwischen 4 Modellen, die an unterschiedlichen Trainings-Datensétzen trainiert und an jeweils
verschiedenen Test-Datensatzen ausgewertet werden, moglich.

—p Test-Datensatz j (Gesamtzahl = 4)

l oL K e;; = Evaluations-
KN kennzahl des
Modell i - e Modells i,
(Gesamtzahl = 4) - A ausgewertet am
" Test-Datensatz j
i ey e

Abbildung 6.13: Modell-Evaluation bei der uniiberwachten Ausreiffleridentifikation

Modell-Ranking

Aufgrund des wiederholten Modelltrainings an unterschiedlichen Datensétzen bei sonst gleich
bleibender Modellierungs-Pipeline (Feature-Vorbereitung und ML-Algorithmus) ist vor dem
finalen globalen Ranking die Auswahl des besten lokalen Modells durchzufiihren. Im Folgenden
wird das in Abbildung 6.14 zusammengefasste Vorgehen erlautert.

Auswahl des besten (lokalen) Modells innerhalb einer Modellierungs-Pipeline
Fiir jede Modellierungs-Pipeline sind 4 Modelle an unterschiedlichen Trainings-Daten trainiert,
von denen jedes an 4 verschiedenen Test-Datensitzen ausgewertet ist (siehe das Vorgehen
in Abbildung 6.13). Bevor das finale Ranking zwischen den Modellierungs-Pipelines erstellt
werden kann, muss innerhalb jeder Pipeline das beste Modell bestimmt werden. Gemaf
der Tabelle A.26 im Anhang A.11.2 werden innerhalb jeder Modellierungs-Pipeline der
Durchschnitt und die Standardabweichung der Evaluationskennzahlen an jedem Test-Set j
fiir jedes Modell ¢ berechnet. Durch den Durchschnitt wird die Giite der Modellierung und
durch die Standardabweichung die Streuung der lokalen Modellergebnisse bewertet.

Im Anschluss erfolgt das Ranking der lokalen Modelle geméafl dem im Abschnitt 6.3.1.1
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‘ Lokales Modellranking * 4 Modelle (unte.rschiedliche Trainings-Sets)
* ausgewertet an je 4 Test-Sets

Q:_ bestes lokales Modell '+ *  gleiche Feature-Vorbereitung u. ML-Algorithmus

_________________ 4

QL s Ve

Performance - Ranking

*  Vergleich der Modellierungs-Pipelines
*  Variation von Feature-Vorbereitung / ML-Algorithmus

Punktebewertung gemil der Evaluations-Kennzahlen

Abbildung 6.14: Anomaliedetektion: Modell-Ranking bei uniberwachter Ausreifleridentifikation

beschriebenen Vorgehen beim uniiberwachten Clustering mit folgenden Anpassungen:

o Es erfolgt kein Ranking der Modellierungs-Pipelines sondern der lokalen Modelle
innerhalb einer Modellierungs-Pipeline.

 Folglich wird der Schritt 5 des Ranking-Vorgehens aufgrund des lokalen Modellvergleichs
und damit identischer Optimierungsschritt-Varianten nicht ausgefiihrt.

Die Gewichtungen g, der einzelnen Evaluationskennzahlen e; sind in der Tabelle A.26 im
Anhang A.11.2 eingetragen. Diese sind geméfl der eingeschiatzten Wichtigkeit einzelner Eva-
luationskennzahlen definiert. Deren Verarbeitung innerhalb der Berechnung des gewichteten
Gesamtpunktewerts m; g,y ist in den Gleichungen 6.6 und 6.7 dargestellt. Die Summe al-
ler Gewichtungsfaktoren betriagt 1, wodurch eine Gesamtpunktzahl von max. 1 bei der
Modellbewertung erreicht werden kann.

Auswahl des besten (globalen) Modells zwischen den Modellierungs-Pipelines
In diesem Schritt werden die besten lokalen Modelle jeder Modellierungs-Pipeline unter-
einander verglichen und gerankt. Das Vorgehen ist analog der im Abschnitt 6.3.1.1 beim
uniiberwachten Clustering vorgestellten Methodik. Dabei erfolgt die Nutzung der festgelegten
Evaluationskennzahlen in der Tabelle A.26 im Anhang A.11.2.

Basierend auf den Evaluationskennzahlen ist es moglich, die Ergebnisse innerhalb einer
Modellierungsstufe zu vergleichen. Die geschieht durch das Mitteln der Punktewerte. So wird
z. B. ausgewertet, welcher ML-Algorithmus die durchschnittlich besten Ergebnisse liefert.

6.3.1.3 Uberwachte Klassifikation

Bei diskreten Anomaliezustéinden eignet sich die iiberwachte Klassifikation zum Monitoring,
falls historische gelabelte Daten von normalen und anomalen Bohrungen vorhanden sind.
Im Vergleich zu den uniiberwachten ML-Methoden ist es zudem von Interesse, ob der Mehr-
aufwand der iiberwachten Klassifikation mit dem Daten-Labeling und dem aufwendigeren
Modelltraining signifikante Vorteile bei der Vorhersagegiite bringt. Die ML-Modellierung
erfolgt gemafl Tabelle 6.10. Zum einen erfolgt die Vorhersage, ob grundséatzlich ein Anomalie-
zustand vorliegt, ohne diesen naher zu spezifizieren. Zum anderen werden die Modelle zur
Bestimmung des spezifischen Anomaliezustandes trainiert.
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Tabelle 6.10: Zielgrofien der iberwachten Klassifikation

ZielgroBe Klassen (Anzahl)

allgemeiner Anomaliezustand ~ ja/nein (2)

spezifischer Anomaliezustand ~ nein / doppelt / angebohrt / schrag / nicht durch (5)

Datenset-Aufteilung und Definition der Validierungmethoden

Zum Training der ML-Modelle erfolgt die Erstellung von 4 Datensatzen durch Permutation
des Originaldatensatzes, um die Robustheit der Modelle nach dem Training an einem be-
stimmten Trainings-Set durch die Nutzung von 4 Test-Sets préazise abzuschétzen und damit
die resilienteste Modellierungs-Pipeline bestimmen zu kénnen.

Fiir jeden Datensatz erfolgt die Set-Aufteilung ins Trainings-, Validierungs- und Test-Set
nach 4 Methoden: Hold-Out-, K-Fold-, Resubstitution- und Bootstrapping- Validierung. Diese
Validierungsarten unterscheiden sich in ihrer Giite der Modellevaluation, ihren Anforde-
rungen zur notwendigen Varianz der Daten fiir eine prazise Modellbeurteilung und ihrem
Rechenaufwand. Tendenziell verschlechtern sich die ersten beiden Eigenschaften bei einer
Validierungsmethode mit geringeren Rechenkosten (siche Abschnitt 2.3.2.3). Eine hohere
Giite der Modellevaluation fithrt zur Auswahl genauer arbeitender Modelle wihrend der
spater beschriebenen Hyperparameteroptimierung, vor allem bei Datensédtzen mit wenigen
Beispielen. Die Aufteilung in den Trainings-, Validierungs- und Testdatensatz ist aufgrund
der durchgefiihrten (siehe spatere Beschreibung) Hyperparameteroptimierung notwendig.

Das Gesamtvorgehen ist in der Abbildung 6.15 aufgezeichnet. Anfangs wird dem Gesamt-
Datensatz ein 20 %-iger Anteil als Test-Set entnommen, welcher erst wieder zur finalen Modell-
Evaluation der fertig trainierten und in ihren Hyperparametern optimierten ML-Algorithmen
verwendet wird. Damit ist eine verléssliche Evaluation der Modelle an unbekannten Daten
sichergestellt. Der Restanteil von 80 % verbleibt als verbundener Trainings- und Validierungs-
Datensatz und wird fiir das spéatere Modelltraining inklusive Hyperparameteroptimierung
verwendet. Die Datensets sind stratifiziert und zufallig entnommen.

Das verbundene Trainings- und Validierungs-Set wird nach den in der Abbildung 6.15
aufgelisteten Validierungs-Methoden aufgeteilt. Diese Segmentierung ist notwendig, da beim
Modell-Training nicht nur eine Modellparameter-Optimierung anhand der Trainings-Daten,
sondern auch zuséatzlich eine Hyperparameter-Optimierung geméafl externer Konfiguration
stattfindet:

e Hold-Out-Validierung HOy: Aus dem bisher verbundenen Trainings- und Validierungsset
wird das Validierungsset als ein 20 %-iger Anteil zufallig, jedoch stratifiziert entnommen.

o Resubstitution RSy: Das verbundene Trainings- und Validierungsset wird jeweils als
Ganzes als Trainings- und Validierungs-Set genutzt.

e K-Fold KFy: Das bisher verbundene Trainings- und Validierungsset wird in 5 Teile
stratifiziert und zufillig aufgeteilt. Geméf der Methodik der K-Fold-Validierung (siehe
Abschnitt 2.3.2.3) entstehen daraus 5 Instanzen, von denen in der 1. Instanz das
Validierung-Set der 1. Teil ist und der Rest dient als Trainingsset. In der 2. Instanz ist
der 2. Teil das Validierungsset und der Rest das Trainingsset, usw. .
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Abbildung 6.15: Anomaliedetektion: Datenset-FEinteilung bei iberwachter Klassifikation

e Bootstrapping BSy: Zu Erzeugung des Trainings-Sets wird aus dem bisher verbun-
denen Trainings- und Validierungsset eine absolute Zahl an Datenbeispielen zuféllig
entnommen, die 80 % der Gesamtanzahl der Daten im verbundenen Trainings- und
Validierungsset entspricht. Dies geschieht bei einer moglichen Datenwiederholung,
d. h. nach der Entnahme des Datenbeispiels ¢ wird der verbundene Trainings- und
Validierungs-Datensatz mit diesem Datenbeispiel wieder aufgefiillt. Folglich kann in
dem Trainings-Set derselbe Datenpunkt mehrmals vorhanden sein. Das Validierungsset
besteht aus den nicht gezogenen Datenpunkten.

Durch die 4-fache Wiederholung der Validierungsset-Erzeugung wird eine Form der verschach-
telten Validierung umgesetzt (siehe vergleichend Abschnitt 2.3.2.3).

Feature-Vorbereitung

Die Feature-Vorbereitung wird separat bei dem verbundenen Trainings- und Validierungs-Set
sowie dem Test-Set vorgenommen. Der Ablauf dazu ist in der Abbildung 6.16 dargestellt. Die
getrennte Durchfiihrung ist notwendig, um den Zufluss der Dateneigenschaften des Test-Sets
in das Trainings- und Validierung-Set zu unterbinden. Die getrennte Feature-Vorbereitung in
dem Trainings- und Validierungs-Set wird aufgrund fehlender Funktionalitdten in MATLAB
nicht umgesetzt, da diese Datensets zusammen in den Prozess des Modelltrainings eingehen.

Geméf der Abbildung 6.16 besteht die Feature-Vorbereitung aus den Teilschritten Normali-
sierung und Dimensionsreduktion:
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o Normalisierung: Mittels Z-Standardisierung werden im ersten Schritt die Feature-
Matrix-Eintrage des verbundenen Trainings- und Validierungs-Sets mittels der Z-
Standardisierung (siche Abschnitt 2.3.2.3) auf die gleiche relative Skala transformiert.
Die sich ergebenden Skalierungsfaktoren werden ausgelesen und als Einstellparameter
fiir die separate Z-Standardisierung des Test-Sets verwendet.

o Dimensionsreduktion: Die normalisierten Datensets werden einer Dimensionsreduktion
unterzogen. Dies ist notwendig, um die ML-Algorithmen nur anhand der relevanten
Daten zu trainieren sowie die Modell-Uberanpassung und Trainings-Zeit zu reduzieren.
Die geschieht entweder durch eine Feature-Transformation in Abhéngigkeit der Daten-
Varianz oder durch eine Feature-Selektion in Abhéngigkeit der Feature-Signifikanz
bezogen auf die Zielgrofle. Die Auswahl der im Folgenden erklarten Methoden basiert
auf dem Stand der Technik 1t. Abschnitt 2.3.2.3 und deren Rechenzeit:

Bei der Principal Component Analysis (PCAp) erfolgt die Dimensionsreduktion durch
die Auswahl der nach Wichtigkeit sortierten Hauptkomponenten, deren kumulierte
Summe mindestens 95% der Datenvarianz erklért.

Bei den Feature-Selektionsalgorithmen (Relief-Algorithmus Rlfr, Neighbourhood Compo-
nent Analysis NCAp und Chi-Quadrat-Ranking Chi2r) erfolgt die Dimensionsreduktion
nach folgender Methodik: Auswahl der Features, deren Signifikanzwert hoher ist als
folgende Summe: durchschnittlicher Signifikanzwert + dreifache Standardabweichung
der Signifikanzwerte. Sollte kein Feature diese Bedingung erfiillen, werden Features
ausgewéhlt, deren Signifikanzwert grofier gleich 95 % des maximalen Signifikanzwertes
aller Features ist.

Die sich ergebenden Eigenschaften der Feature-Transformation (z. B. berechnete Haupt-
komponenten) oder Feature-Selektion (z. B. die Zuordnungs-ID der ausgewéahlten Fea-
tures) des verbundenen Trainings- und Validierungs-Sets werden als Einstellparameter
fiir die Anwendung beim Test-Set genutzt.

o ggf. wiederholte Normalisierung: Nach dem Einsatz der Principal Component Analysis
PCAF erfolgt wiederholt die Z-Standardisierung, um die resultierenden Hauptkompo-
nenten auf die gleiche Skala zu transformieren. Dies gilt fiir alle Datensets.

Trainings- und Validierungs-Set Test-Set
[ Normalisierung ) Einstellparameter ( Normalisierung )
(Z-Standardisierung) - (Z-Standardisierung)

[ Dimensionsreduktion ) _ [ Dimensionsreduktion )
(Transformation o. Selektion) "|  (Transformation o. Selektion)
| = = = S T T - - -
I ggf. Normalisierung _ ggf. Normalisierung
I (Z-Standardisierung) ) nurbei PCA; - | (Z-Standardisierung)

Abbildung 6.16: Anomaliedetektion: Feature-Vorbereitung bei iberwachter Klassifikation (PCAp =
Principal Component Analysis)
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Feature-Signifikanzanalyse

Das Ziel der Feature-Signifikanzanalyse ist die Bestimmung wichtigster Einfliisse auf die
geméf3 der Dimensionsreduktion selektierten Features in Bezug auf die vorliegende Zielgrofie.
Als Einfliisse auf die extrahierten Features werden die Varianten innerhalb der Pfade fiir die
Feature-Extraktion (siehe Abbildung 6.6) in Form von Sensorgrifie, Datenreprisentation,
Bohrphase und Domdne bezeichnet. So ist beispielsweise von Interesse, welcher Sensor die
relevantesten Features hervorbringt. Entsprechend kann die Frage gestellt werden, ob z. B.
Rohdaten oder die Einhiillenden, ob z. B. die Bohrphase des Eintritts oder des Austritts sowie
die Zeit- oder Frequenzdomane die signifikantesten Features in Bezug auf die Vorhersagen
beinhalten. Die Signifikanzanalyse erfolgt auf Basis der in Dimension reduzierten, verbunde-
nen Trainings- und Validierungssets und ist dabei nur fiir die Feature-Selektionsmethoden
moglich, da bei den Feature-Transformationsmethoden die Features als solche aufgelost
werden. Die relevantesten Features weisen die hochsten Signifikanzwerte bei den Ergebnissen
der jeweiligen Feature-Selektionsmethoden innerhalb der Feature-Vorbereitung vor. Aufgrund
des identischen verbundenen Trainings- und Validierungssets kann die Auswertung an dem
Datenset resultierend aus einer beliebigen Validierungsmethode erfolgen.

Im ersten Schritt erfolgt die Aufstellung der Statistik zur Signifikanzbewertung fiir jedes
in der Feature-Vorbereitung selektierte Feature iiber jede Datenset-Variation (Anzahl = 4)
und jede Feature-Vorbereitungsmethode (Anzahl = 4) hinweg, wodurch 16 Feature-Matrizen
ausgewertet werden. Die dazugehorige Schrittfolge ist in den néachsten Absétzen erklart. Das
Ergebnisschema ist in der Tabelle 6.11 zu sehen. Als wichtigste Feature-Signifikanzkennzahlen
werden die Summe der normierten Feature-Signifikanzwerte ¥p; und die Anzahl der Vor-
kommnisse Np; eines Features pp; betrachtet. Der Wert fiir ¥, entsteht nach Division der
Signifikanzwerte durch den maximalen vorkommenden Signifikanzwert bei den ausgefiihrten
Feature-Selektionsverfahren.

Tabelle 6.11: Anomaliedetektion: Feature-Signifikanzanalyse der tiberwachten Klassifikation. Die
statistischen Kennwerte werden aus allen 16 Feature-Matrizen, die aus den Datenset-Variationen
und Feature- Vorbereitungsmethoden entstehen, kumuliert.

Feature pp; statistische Kennwerte
Summe normierter Anzahl
Signifikanzwerte X p; Vorkommnisse N ;

PF1 EF,1 NF,l

Im zweiten Schritt wird eine Signifikanzanalyse der Sensorgréfien, Datenrepréisentationen,
Bohrphasen und Doménen vorgenommen, tiber deren Variation (= Pfadabzweigungen der
Feature-Extraktion) die Features extrahiert und zur Feature-Matrix geméafl dem Vorgehen in
der Abbildung 6.6 zusammengesetzt werden. Als Ausgangspunkt dient hierfiir die Tabelle 6.11.
Fir jede Auspriagung von Sensorgrofie, Datenrepréasentation, Bohrphase und Doméane werden
anhand deren Vorkommnisse in der Feature-Bildung die gewichtete Summe der normierten
Feature-Signifikanzwerte X pg . ; und die gewichtete Anzahl der Vorkommnisse Npp,, ;; be-
stimmt. Die Gewichtung ist notwendig aufgrund der Summierung der Signifikanz-Kennzahlen
Yr; und Ng; bei gleichzeitig inhomogenen Anteilen der Auspragungen von Sensorgrofien,
Datenreprasentationen, Bohrphasen und Doménen bei der Feature-Extraktion.
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Als Ergebnis entsteht eine Ubersicht, welche gleich derjenigen in der Tabelle 6.11 ist. Darin sind
die Varianten der Feature-Extraktionspfade PFj; (Sensorgréfien, Datenreprasentation, Bohr-
phasen und Doméne) mit der gewichteten Summe der normierten Feature-Signifikanzwerte
Y pFuwn,ij und den normierten Anzahlen der Vorkommnisse Npp,, ;; enthalten.

Modell-Training

Beim Modell-Training werden die Modellparameter berechnet sowie die Modell-Hyperparameter
optimiert. Die Hyperparameteroptimierung ist eine zentrale Strategie zur Bestimmung der
optimaler Modellkonfiguration, siehe Abschnitt 2.3.2.4. Zusammen mit den bereits beschrie-
benen Variationen der Modell-Validierungsarten sowie den Feature-Vorbereitungsmethoden
ergibt sich eine kaskadierte Bildung von 720 Modellierungs-Pipelines fiir jeden der 4
permutierten Datensétze geméafl Abbildung 6.17.

] Validierungsmethode x=4
vy
: o Feature-Vorbereitung X=4
v Yo e
: : : ML-Algorithmus =9
vy b v
- Objektivfunktion x=5
| 20 2R TR
[ 720 Modellierungs-Pipelines bei 4 Datensédtzen = 2880 Modelle ]

ML-Modelle je Zielgrof3e

\/[ Auswahl der besten Hyperparametersatzes je Modellierungs-Pipeline = 720 1

Abbildung 6.17: Anomaliedetektion: Modellierungs-Pipeline bei tiberwachter Klassifikation

Die eingesetzten ML-Klassifikationsalgorithmen sind im Folgenden aufgelistet: K-Nearest
Neighbour (KNNyk) / Logistische Regression (LRegyx) / Support Vector Machine (SVMyk) /
Naive-Bayes (NByg) / Diskriminanzanalyse (DA ) / kiinstliches neuronales Netz (ANN k)
/ Entscheidungsbaum (DTyy) / Boosted Tree (BTyk) / Random Forest (RFyx)

Damit werden ML-Algorithmen unterschiedlicher Charakteristika auf ihre Eignung zur
Anomaliedetektion untersucht. Die Wertebereich, innerhalb dessen die Hyperparameter
optimiert werden, ist in den Tabellen A.21 und A.22 des Anhangs A.10.1 verzeichnet. In
dieser Arbeit werden die ML-Algorithmen nur in dem Fall auf deutsch bezeichnet, falls
gebréuchliche deutsche Begriffe vorhanden sind.

Zur Auswahl der besten Hyperparameter wird die Bayessche Hyperparameteroptimierung
eingesetzt, siehe dazu das Vorgehen in der Abbildung 6.18. Nach dem Modelltraining mit
einem bestimmten Hyperparametersatz erfolgt die Evaluation an dem Validierungs-Set
(= eine Iteration). Aus 30 Iterationen wird die optimale Hyperparameter-Kombination
geméfl der besten Modellperformance am Validierungs-Set ausgewéhlt. Der Einsatz der
Bayesschen Optimierung erfolgt aufgrund ihrer Eigenschaft, die Kenntnisse iiber bekannte
sowie die Exploration unbekannter Hyperparameter-Bereiche zum Auffinden der optimalen
Hyperparameter-Kombinationen zu nutzen. In der Forschung wurde die Uberlegenheit dieser
Methode gegeniiber der Zufalls- oder Rastersuche nachgewiesen [Moc82], [SLA12].
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Abbildung 6.18: Anomaliedetektion: Hyperparameteroptimierung bei iberwachter Klassifikation

Die Implementierung der Hyperparameter-Optimierung erfolgt mittels einer extern eingebun-
denen Bibliothek fiir Bayessche Optimierung, da hiermit eine hohere Flexibilitét bzgl. der
eingesetzten Objektivfunktionen erreicht wird, siehe dazu der Beispielcode A.5 im Anhang
A.10.

Als Objektivfunktion werden 5 Evaluationskennzahlen fir ML-Klassifikations-Algorithmen
ausgewdahlt, die sich durch eine ganzheitliche Betrachtung der Klasseneinteilung auszeichnen.
Es werden folgende, bereits frither in diesem Abschnitt bei den Ausfithrungen zur uniiber-
wachten Ausreiferidentifikation und in den Tabellen A.3 und A.4 im Anhang A.1.3 definierte
Evaluationskennzahlen als Objektivfunktionen eingesetzt: F1-Score F'Scg, Geometric Mean
G Mg, Matthews Correlation Coefficient M CCr, Markedness Markg, Balanced Accuracy
BAccg. Hiermit wird die Vorgehensweise bei dem Modell-Training transparent definiert.

Die Kostenfunktion, die beim Lernen der internen Modellparameter minimiert wird, wird
gemaf} den Standardeinstellungen der MATLAB-Bibliothek des jeweiligen ML-Algorithmus
tibernommen [Mat24a]. Dies bringt den Vorteil mit sich, dass algorithmusabhéngige Kosten-
funktionen eingesetzt werden.

Es sei angemerkt, dass bei der Bildung der Modellierungs-Pipelines die Validierungsmethode
und die Objektivfunktion in Bezug auf die Hyperparameter-Optimierung relevant sind.
Dies bedeutet, dass mit den optimalen Methoden dieser Modellierungsstufen der Modell-
Optimierungsprozess inklusive der Hyperparameter-Auswahl vorteilhaft gestaltet werden
kann. Hierbei kann in abstrakter Weise von der Strategie bzw. Rahmenbedingungen des
Gesamtprozesses gesprochen werden. Die Feature-Vorbereitung und der ML-Algorithmus
sind fiir das Modelltraining und damit den eigentlichen Aufbau der Vorhersagemodelle
von Bedeutung. Im iibertragendem Sinne koénnen diese beiden Modellierungsschritte als
technischen Methoden des Gesamtprozesses bezeichnet werden.

Modell-Evaluation

Das Vorgehen zur Modell-Evaluation ist analog dem in der uniiberwachten Ausreifleriden-
tifikation im Abschnitt 6.3.1.2. Es werden die gleichen Evaluationskennzahlen e wie in der
Tabelle A.26 im Anhang A.11.2 verwendet, zusatzlich mit der Bewertung der Dauer fir die
Hyperparameteroptimierung t.

117



6.3: ML-VERFAHREN- UND ZIELGRUPPENSPEZIFISCHE MODELLIERUNG

Als Ergebnis entstehen Modellbewertungen z. B. auch fiir klassenbezogene Evaluations-
kennzahlen e wie die True Positive Rate T'PRg, womit auch die Modellperformance bei
Evaluationskennzahlen getestet werden kann, auf die das Modell nicht hin optimiert wird. Fiir
den Fall, dass die Klassenanzahl > 2 ist, wird zur Berechnung der finalen Evaluationskennzahl
€; die Methode des Weighted Macro-Averaging verwendet (siehe dazu die Grundlagen im
Abschnitt 2.3.4.2). Diese wird fiir unbalancierte Datensets empfohlen, bei denen die korrekte
Bestimmung jeder Klasse gleichermafien von Interesse ist [Opi24], [GBV20].

Modell-Ranking

Das Vorgehen zum Ranking der Modellierungs-Pipelines sowie zum Vergleich der Verfahren
innerhalb einzelner Modellierungsstufen (= Validierungsmethode/Feature-Vorbereitung/ML-
Algorithmus/Objektivfunktion) erfolgt wie bei der uniiberwachten Ausreifleridentifikation im
Abschnitt 6.3.1.2. Pro Modellierungs-Pipeline werden 4 Hyperparametersatze infolge der 4
vorhandenen Datenset-Permutationen erzeugt. Damit wird jeweils ein lokal bestes Modell
aus jeder Modellierungs-Pipeline bestimmt, welches darauthin in einem globalen Vergleich
zwischen den erstellen Modellierungs-Pipelines gerankt wird.

Diese Auswertung wird durch die Bewertung der Uberanpassung erweitert. Dabei wer-
den die Ergebnisse der Objektivfunktion der Hyperparameteroptimierung (ausgewertet am
Validierungs-Set) mit den Ergebnissen der dazugehérigen Evaluationskennzahl (ausgewertet
am Test-Set) abgeglichen. Vor dem Abgleich werden die jeweiligen numerischen Werte auf
das Intervall [0; 1] normiert. Die Differenz zwischen der Evaluationskennzahl am Test-Set und
dem Ergebnis der Objektivfunktion nach der Hyperparameteroptimierung ist ein Indikator
fiir die Uberanpassung des Modells. Die Ergebnisse fiir den Uberanpassung-Faktor O liegen
theoretisch im Intervall [—1;1], wobei —1 den denkbar schlechtesten Wert mit einer sehr
grofen Uberanpassung reprisentiert und umgekehrt. Die Auswertung der Uberanpassung
ist bei der Betrachtung der Objektivfunktionen als Modellierungsstufe nicht praktikabel, da
diese wahrend der Hyperparameter-Optimierung die zu minimierende Grofe ist und somit ein
objektiver Vergleich dieser Grofle als Evaluationskennzahl beim Validierungs- und Test-Set
nicht gegeben ist.

6.3.2 Monitoring des Prozesszustandes

Die Uberwachung des Prozesszustandes erfolgt mit den ML-Methoden des uniiberwachten
Clusterings und der iiberwachten Klassifikation. Diese Verfahrensauswahl ist in den diskreten,
oftmals nicht-numerischen Prozesszusténden begriindet.

6.3.2.1 Uniiberwachtes Clustering

Die Intention der Clustering-Anwendung entsteht aus dem Szenario, bei dem Prozessspezifi-
kationen (z. B. Drehzahl n) vorgegeben sind, jedoch ein Trainings-Datensatz mit nachweislich
richtig zugeordneten Prozess-Zielgrofen nicht vorhanden ist. In der Produktion kénnten die
Mitgliederzahlen jedes Clusters mit den Soll-Zahlen verglichen werden. Damit entsteht ein
Hinweis, ob die vorgegeben Prozesszustande eingehalten werden
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Datenset-Aufteilung und Definition der Validierungmethoden /
Feature-Vorbereitung / Feature-Signifikanzanalyse

Diese Schritte erfolgen analog dem entsprechenden Vorgehen beim uniiberwachten Clustering
wahrend der Anomaliedetektion in dem Abschnitt 6.3.1.1

Modell-Training

Fir jede Zielgrofle erfolgt eine Clusteraufteilung der Daten mit den in der Tabelle 6.8
verzeichneten ML-Algorithmen. Dabei erfolgt die Vorgabe der Clusteranzahl geméafl der
moglichen Anzahl der Prozesszusténde, die in der Tabelle 5.4 aufgelistet sind. Zusétzlich wird
die Clusteranzahl um eins erh6ht, um den Zustand n. d., der fiir eine anomale Bohrung steht,
in die Betrachtung mit einzubeziehen.

Mit den jeweils 3 beschriebenen Feature-Vorbereitungsmethoden und ML-Clusteralgorithmen
ergeben sich 9 Modelle je Zielgrofie und bei 7 ZielgroBen eine Gesamtheit von 63 Modellen. Zur
Begriindung der Modellauswahl und der dazugehorigen Spezifikationen sei auf die Ausfithrung
der Clustering-basierten Anomaliedetektion im Abschnitt 6.3.1.1 verwiesen.

Modell-Evaluation

Die Modell-Evaluation erfolgt analog dem Vorgehen fiir die Clustering-basierte Anomaliede-
tektion im Abschnitt 6.3.1.1.

Modell-Ranking

Das Vorgehen zum Modell-Ranking fiir die Modellierungspipelines innerhalb einer Zielgrofe
entspricht ebenfalls der bereits beschriebenen Methodik zum Monitoring von Prozessanoma-
lien mittels untiberwachtem Clustering in dem Abschnitt 6.3.1.1. Die globale Bewertung der
Modellierungs-Pipelines erfolgt iiber die Bildung der Durchschnittswerte der Evaluationskenn-
zahlen e; und gewichteter Punktewerte m fiir jede Modellierungs-Pipeline tiber die Zielgréfien
hinweg.

6.3.2.2 Uberwachte Klassifikation

Die Anwendung der iiberwachten Klassifikation bietet sich aufgrund der diskret vorliegen-
der Prozesszusténde an, siehe dazu die Tabelle 5.4. Innerhalb einzelner Zielgréfen wird
zusatzlich der Zustand ,n. d.“ betrachtet, der fiir eine Anomalie steht. Somit erfolgt bei der
Prozesszustand-Uberwachung eine integrierte Anomaliedetektion fiir den Fall, falls Fehlboh-
rungen in der separaten Anomaliedetektion nicht entdeckt werden.

Fir die Methodik gilt, dass sich diese mit dem Vorgehen zur Anomaliedetektion mittels
tiberwachter Klassifikation (siehe Abschnitt 6.3.1.3) deckt, da die ML-Verfahrensgruppen
geméafl Tabelle 6.6 identisch sind. Daher werden die einzelnen Analyseschritte fiir die iiber-
wachte Klassifikation des Prozesszustandes nicht weiter ausgefiithrt. Es ergeben sich gemafl
der Tabelle 5.4 insgesamt 7 Prozesszustandsgrofien, deren Vorhersage mittels ML-Modellen
untersucht wird. Die diskreten Klassen fiir die Zielgrolen Werkstoff W, Drehzahl n, Vorschub
pro Werkzeugumdrehung f, Aufspannweite d., Kontakt zwischen dem Concentric Collet der
Maschine und dem Werkstiick coc, Schmierung L sowie Peck-Feed-Amplitude App sind darin
ebenfalls verzeichnet.
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6.3.3 Monitoring der Werkstiickqualitat

In der geméfl Abbildung 5.13 definierten Vorgehensweise zur ganzheitlichen Prozesstiberwa-
chung wird nach dem Prozesszustand die Werkstiickqualitét kontrolliert. Fiir diese liegen
experimentelle Ergebnisse (siche Abschnitt 5.2.3) als numerische Messwerte vor. Jedoch
besteht in der Industrie auch die Moglichkeit, dass diese als diskrete Klassen vorliegen, z.
B. nach einer Priifung mit einer Gut- oder Ausschusslehre. Aus diesem Grund werden die
numerischen Qualitdtskennzahlen zuséatzlich in diskrete Gruppen anhand industrieorienter
Toleranzfelder eingeteilt. Damit ergeben sich Zielgroflen fiir die Regression und Klassifikation
geméfy der Tabelle 6.12. Mit dieser zweigleisigen Strategie soll zudem iiberpriift werden, ob
sich eine Diskretisierung von kontinuierlichen Messwerten hinsichtlich der Vorhersagegiite
als vorteilhaft erweist, falls nur von Interesse ist, ob ein Qualitdtsmerkmal sich unter-, inner-
oder oberhalb der Toleranz befindet.

Im Gegensatz zu den Analysen der Anomaliedetektion und des Prozesszustandes werden bei
der Modellierung der Werkstiickqualitdt anomaliebehaftete Bohrungen aus dem Gesamtda-
tensatz entnommen, welcher damit auf 1672 Bohrungen schrumpft. Bei Bohrungsfehlern ist
die Vermessung der Werkstiickqualitiat oftmals nicht moglich.

6.3.3.1 Uberwachte Klassifikation

Die Ermittlung der Qualitats-Kenngrofien ist bereits im Abschnitt 5.2.3 beschrieben. In der
Tabelle 6.12 ist deren Klasseneinteilung fiir die iiberwachte Klassifikation dargestellt. Fiir
alle Kenngroflen mit Ausnahme des Faseriiberstand-Faktors Qrr liegen industrierelevante
Erfahrungswerte vor, die auch in die Erstellung der Klassengrenzen einflieen. Fir Qrp
wird die Klassengrenze in etwa der Halfte der Wertebereich-Spannweite erstellt, um die
Funktionalitét einer ML-basierten Klassifizierung zu testen. In der Toleranz liegende Werte
werden der negativen (bei 2-Klassen-Klassifikation) bzw. der Klasse ,,0“ (bei Klassifikation
mit mehr als 2 Klassen) zugeordnet.

Fir die Methodik der iiberwachten Klassifikation fiir die Werkstiickqualitat gilt, dass sich diese
groBtenteils mit dem Vorgehen zur Anomaliedetektion und zum Prozesszustand-Monitoring
mittels iiberwachter Klassifikation deckt (Abschnitte 6.3.1.3 und 6.3.2.2). Daher werden die
einzelnen Analyseschritte fiir die iberwachte Klassifikation des Prozesszustandes nicht weiter
ausgefithrt.

6.3.3.2 Uberwachte Regression

Die exakte Vorhersage einer numerischen Qualitats-Kenngrofle wiirde neben einer
Qualitdtsakzeptanz-Beurteilung des vorliegenden Werkstiicks auch eine Lageabschét-
zung der erreichten Qualitat innerhalb vorgegebener Toleranzen ermoglichen. Mit dieser
Kenntnis kénnen Trends festgestellt sowie eine nidhere Beobachtung des Prozesses angeordnet
werden, falls sich die Qualitdts-Kennzahlen den Toleranzgrenzen nahern. Die ZielgréfSen der
tiberwachten Regression sind die gleichen wie in der iberwachten Klassifikation (siehe Tabelle
6.12), diese werden jedoch in numerischer Form anstatt in diskreten Klassen aufgestellt.
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Tabelle 6.12: Werkstickqualitit: Klasseneinteilung bei tiberwachter Klassifikation

ZielgroBe diskrete Klassen inkl. Akzeptanzaussage

Grat Eintritt Qgg [pm]  Qgr < 100 (in der Toleranz);
100 < Qgr < 200 (teilweise akzeptiert);
200 < Qgg (oberhalb der Toleranz)

Grat Austritt Qga [pm]  Qga < 100 (in der Toleranz);
100 < Qga < 200 (teilweise akzeptiert);
200 < Qga (oberhalb der Toleranz)
Bohrungsdurchmesser @p mm|] @p < 6,34 (unterhalb der Toleranz);
6,34 < Qp < 6,39 (in der Toleranz);
6,39 < Qp (oberhalb der Toleranz)

Mittenrauwert Q g, pm]  Qre < 1,6 (in der Toleranz);

1,6 < @R, (oberhalb der Toleranz)
Delaminations-Faktor Qpg [—] Qpr < 1(in der Toleranz);

1 < Qpr (oberhalb der Toleranz)
Faseriiberstand- [—] Qrr < 0,5 (in der Toleranz);
Faktor Qrr 0,5 < Qpr (oberhalb der Toleranz)
Delaminationsradius- [—] Qpr < 1 (in der Toleranz);
Faktor Qpr 1 < @pr (oberhalb der Toleranz)

Datenset-Aufteilung und Definition der Validierungmethoden

Die Datenset-Aufteilung entspricht dem Vorgehen in der bereits beschriebenen iiberwachten
Klassifikation der anderen Zielgréflen, sieche Abbildung 6.15 mit den dazugehorigen Be-
schreibungen. Somit wird der Gesamt-Datensatz gemafl 4 Validierungsmethoden (Hold-Out,
Resubstitution, K(5)-Fold und Bootstrapping) bei 4 permutierten Datensétzen in Trainings-,
Validierungs- und Test-Set aufgeteilt. Die Datenbeispiele werden dabei zuféllig entnommen.

Feature-Vorbereitung

Das Vorgehen gleicht strukturell dem aus der bisher beschriebenen iiberwachten Klassifikation,
was in den Ausfithrungen zur Anomaliedetektion beschrieben ist, siche Abschnitt 6.3.1.3. Der
einzige Unterschied besteht in der Nutzung der Feature-Selektionsmethode F-Test-Ranking
FTg statt des Chi-Quadrat-Rankings Chi2p. Das F-Test-Ranking (siehe Abschnitt 2.3.2.3)
wird mit den Standard-MATLAB-Einstellungen durchgefithrt. Damit unterteilt sich die
Feature-Vorbereitung in Feature-Transformation und -Selektion (siche Abbildung 6.16).

Feature-Signifikanzanalyse

Die Feature-Signifikanzanalyse gleicht dem Vorgehen in der bereits beschriebenen tiberwachten
Klassifikation der Anomaliedetektion (siche vergleichend Abschnitt 6.3.1.3).

Modell-Training

Das Modell-Training inklusive Hyperparameter-Optimierung ist ebenfalls strukturell gleich
dem Vorgehen in der bisher beschriebenen iiberwachten Klassifikation bei der Anomaliede-
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tektion (siehe Abbildungen 6.17 und 6.18). Es werden jedoch fiir eine Regressionsaufgabe
geeignete ML-Algorithmen und Objektivfunktionen eingesetzt. Dabei werden folgende ML-
Algorithmen untersucht: Lineare Regression LRegyr / Support Vector Machine SVMyr /
Allgemeines Additives Modell AAMyg / Entscheidungsbaum DTygr / Random Forest RFyg
/ Boosted Tree BTyg / kiinstliches neuronales Netz ANNyg.

Der Wertebereich der mittels Bayesscher Optimierung zu findenden besten Hyperparameter-
sitze ist in den Tabellen A.23 und A.24 des Anhangs A.10.2 zu finden.

Als Objektivfunktionen werden die Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers RM SFEg,
die Wurzel des relativen mittleren quadratischen Fehlers RRM S Eg, das Bestimmtheitsmafl
R, der Pearson-Korrelationskoeffizient R xv, sowie der relative absolute Fehler RAER beim
Modell-Training vorgegeben. Dazu sei auf die technischen Grundlagen im Abschnitt 2.3.4.2 und
die Tabelle A.27 im Anhang A.11.3 verwiesen. Die Auswahl dieser Objektivfunktionen erfolgt
aufgrund deren etablierter Anwendung in der ML-Modellierung sowie deren unterschiedlicher
Evaluationsmethodik (damit wird eine Sichtweise aus unterschiedlichen Perspektiven auf die

Modellierungsgiiten geboten). Die Kostenfunktion wird geméf den Standardeinstellungen der
MATLAB-Bibliothek des jeweiligen ML-Algorithmus iibernommen [Mat24a].

Modell-Evaluation

Auch die Modell-Evaluation gleicht dem bereits eingefiihrten Verfahren in der iiberwachten
Klassifikation, welches ausfiihrlich in dem Abschnitt 6.3.1.2 zur Anomaliedetektion beschrieben
ist. Es miissen lediglich die Evaluationskennzahlen e fiir die ML-Regression angepasst werden.
Deren Auflistung samt Gewichtung ist in der Tabelle A.27 im Anhang A.11.3 zu finden.

Modell-Ranking

Das Vorgehen beim Modell-Ranking entspricht ebenfalls der fiir die iberwachte Klassifikation
entwickelten und in dem Abschnitt 6.3.1.3 erlauterten Vorgehensweise. Dabei erfolgt der
Einsatz der fiir die Regression geeigneten und in der Tabelle A.27 des Anhangs A.11.3
verzeichneten Evaluationskennzahlen. Als Ergebnis wird fiir jede Zielgrofle die optimale
Modellierungs-Pipeline und innerhalb jeder Modellierungsstufe die beste Methode identifi-
ziert. Im Gegensatz zu der iiberwachten Klassifikation ist eine allgemeine Bewertung der
Uberanpassung nicht moglich, da die Ergebnisse der Objektivfunktionen und Evaluations-
kennzahlen unterschiedlicher Zielgroen bei der Regression i. A. nicht auf eine gemeinsame
Skala normiert werden kénnen.

6.3.4 Monitoring des Werkzeugverschleifles

Nach einer Aussage zur erzeugten Bohrungsqualitéit einer erstellten Bohrung ist im Hinblick
auf die nichste zu fertigende Bohrung die Einschétzung von Interesse, ob ein Werkzeugwechsel
empfohlen ist oder nicht. Wie in der Abbildung 5.13 aufgezeigt, erfolgt in dieser Arbeit die
Werkzeugverschleil-Vorhersage als letzter Schritt der ganzheitlichen Prozessiiberwachung. Wie
beim Monitoring der Werkstiickqualitat kann diese mittels einer iiberwachten Klassifikation
oder Regression umgesetzt werden. Auch hier besteht die Forschungsfrage, welche der beiden
ML-Verfahrensgruppen in der Industrieanwendung aufgrund ihrer Vorhersagegiite vorteilhaft
ist. In dem Werkzeug-Monitoring ist das prézise Wissen des quantitativen Verschleiflzustandes
in Bezug auf die Reststandzeit von Interesse, womit die Relevanz der Regressionsergebnisse bei
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dieser ZielgroBie hoher als die der Klassifikation eingeschéatzt wird. Die Aufnahme des Werkzeug-
Verschleiflzustandes ist nicht in der Héufigkeit moglich wie bei der Werkstiickqualitéit. Zudem
variiert die Haufigkeit in Abhéangigkeit der Zielgrofle, siehe dazugehorige Erklarungen im
Abschnitt 5.2.4 und 5.3 sowie in der Abbildung 5.23.

6.3.4.1 Uberwachte Klassifikation

Innerhalb der iiberwachten Klassifikation bei der Werkzeugverschlei-Vorhersage wird genau
eine Klassengrenze (Verschleifigrenze tiberschritten ja/nein) gesetzt. Bei der max. Verschleif3-
markenbreite Vi, 5 wird als Klassengrenze eine fiir alle Werkstoffe giiltige, grob angenéherte
GroBe von Vi,g = 0,1 mm definiert. Fir die Ausbruchsfliche an der Schneiden-Freifliche
ist der Wert Vz,4 = 0 mm? als Grenze festgelegt. Die Haupt- und Querschneidenabflachung
Vira und Vg4 und das Volumen der Hauptschneiden Vi sind in ihrem Ausgangszustand
von der Préparation abhangig. Daher lasst sich hierbei keine allgemeingiiltige Klassengrenze
fiir die vorliegenden Werkzeuge definieren. Infolgedessen miissen fiir diese Zielgroflen eigene
empirische Grenzen festgelegt werden. Diese entsprechen der ungefdhren Hélfte der Messwerte-
Spannweite von den jeweiligen Verschlei-Kennwerten ohne Beriicksichtigung der starken
Ausreifler, siehe Tabelle 6.13.

Die in der Toleranz liegenden Werte werden der negativen Klasse zugeordnet. Fiir die
Methodik der iiberwachten Klassifikation fiir die WerkzeugverschleiB-Klassifikation gilt,
dass sich diese mit dem bisherigen Vorgehen tiberwachter Klassifikation aus den vorheri-
gen Abschnitten 6.3.1.3 - 6.3.3 zur Anomaliedetektion, Prozesszustand-Bestimmung und
Werkstiickqualitiat-Vorhersage deckt. Daher werden die einzelnen Analyseschritte fiir die
iiberwachte Klassifikation der Werkstiickqualitit nicht weiter erklért.

Tabelle 6.13: WerkzeugverschleifS: Klasseneinteilung bei tiberwachter Klassifikation

ZicloroBe diskrete Klassen inkl.

Akzeptanzaussage

max. Verschleiimarkenbreite Vi 5 [pm] Vys < 100 (in Toleranz);

100 < Vi (oberhalb der Toleranz)
Ausbruch Freiflache Vpa [mm?] Vs = 0(in Toleranz);

0 < Vpga (oberhalb der Toleranz)
Hauptschneiden-Abflachung Vi 4 [pm] Viaa < 40 (in Toleranz);

40 < Vya (oberhalb der Toleranz)
Querschneide-Abflachung V4 [pm] Voa < 5 (in Toleranz);

5 < Vga (oberhalb der Toleranz)
Hauptschneiden-Volumen Vyy [mm?®]  Vgy > 0,01 (in Toleranz);

Viy < 0,01 (unterhalb der Toleranz)

6.3.4.2 Uberwachte Regression
Ein préazises Regressionsmodell liefert eine quantitative Aussage zum Verschleilzustand des

vorliegenden Werkzeugs. Anhand dessen kann der Zustand des Werkzeugs im Hinblick auf
festgelegte Grenzen festgestellt werden. Kostspielige Qualitatseinbufien oder das Auftreten
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eines plotzlichen Werkzeugbruchs aufgrund eines zu spiaten Werkzeugwechsels konnten damit
gemindert werden. Die in dieser Arbeit iiberwachten Zielgrofien des Werkzeugverschleifles
gleichen denen der iiberwachten Klassifikation, die bereits beschrieben und in der Tabelle
6.13 dargestellt sind. Diese werden jedoch mit ihren numerischen Werten der Modellierungs-
Pipeline zugefiihrt.

Fir die Methodik der iiberwachten Regression gilt, dass sich diese strukturell mit dem
Vorgehen der Werkstiickqualitiat-Uberwachung mittels iiberwachter Regression deckt, siche
Abschnitt 6.3.3.2. Daher werden die einzelnen Analyseschritte fiir die iberwachte Regression
des Werkzeug-Verschleifles nicht weiter erklart.

6.4 Untersuchung zum Einfluss der Datensatzgrofle

Zu jeder beschriebenen Untersuchung basierend auf den experimentell gewonnenen Daten,
wird der Einfluss eines kiinstlich vergroflerten Datensatzes ermittelt. Die Motivation und das
Vorgehen mit der notwendigen Generierung kiinstlicher Datensétze werden in den kommenden
Abschnitten 6.4.1 und 6.4.2 erlautert.

6.4.1 Motivation zur Betrachtung des Datensatzgrofle-Einflusses

Eine allgemeine, jedoch sehr hiufig zutreffende Annahme im maschinellen Lernen ist, dass
mit grofferer Datenbasis praziser arbeitende Modelle entstehen. Nur im Falle von zu wenig
angepassten (,,zu einfachen*) Modellen mit einem hohen Bias wiirde eine breitere Datenbasis
keine Vorteile bringen. In diesem Szenario sind zur Modellperformance-Verbesserung ML-
Algorithmen mit mehr Freiheitsgraden notwendig [Ng23|, [Alpl4, S. 32], [Jam+13, S. 24].
Weitere, zuséatzlich zu den bereits beschriebenen, Bohrungsdaten sind im Rahmen dieser
Arbeit nicht vorhanden. Daher wird die Strategie verfolgt, den Datensatz mittels kiinstlich er-
zeugter Daten zu erweitern. Durch die Datenset-Erweiterung werden folgende Fragestellungen
untersucht:

1. Ist der vorliegende experimentelle Datensatz tendenziell zu klein, falls sich die Vorher-
sagegiite mit der Hinzunahme weiterer Daten verbessert?

2. Sind die ermittelten optimalen ML-Modellierungspipelines ausreichend generalisierend,
um auch bei neuen Daten eine hohe Vorhersagegiite zu bieten?

6.4.2 Vorgehen

In den weiteren Unterabschnitten werden die Modellierungsschritte erlautert. Dabei weicht
das Vorgehen teilweise von der Modellierung mit den realen Daten ab. Die Durchfiihrung
jedes Modellierungsschritts geméafl der Abbildung 6.1 ist nicht notwendig. Dies liegt an
der Forschungsfrage, die darin besteht, ob die optimalen identifizierten Modellierungs-
pipelines bei hoheren Datenmengen préaziser arbeiten. Daher werden aus der Abbildung
6.1 nur folgende Modellierungsschritte ausgefithrt: Sensordatenfusion, Feature-Extraktion,
Datenset-Einteilung und Definition der Validierungsmethoden, Feature-Vorbereitung, Modell-
training (ohne Hyperparameter-Optimierung) und Modell-Evaluation. Die Durchfithrung der
Hyperparameter-Optimierung ist nicht notwendig, da der Einfluss des kiinstlich erweiterten
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Datensatzes am bereits zuvor optimierten Modell getestet wird. Die Modellierungsschritte
werden in den folgenden Abschnitten naher erklart.

Das bereits im Abschnitt 6.2.2 beschriebene Vorgehen der Sensordatenfusion wird im Kern
beibehalten und zusatzlich um den Vorgang der kiinstlichen Datengenerierung erweitert.
Die Variation der Daten geschieht innerhalb eines zweistufigen Prozesses, bestehend aus
einer Skalierung und Verschiebung. Zuerst erfolgt die Multiplikation jedes Sensorgréfien-
Datenvektors mit einem fiir jeden Datenpunkt individuellen, zufélligen Wert ¢, aus dem
Intervall [0,95; 1,05], sieche Gleichung 6.8. Damit wird ein skaliertes Signal erzeugt.

Datenpunkt siaiiere = Datenpunktorigina - qs; ¢s € [0,95;1,05] (6.8)

Im néchsten Schritt wird geméafi der Gleichung 6.9 fir jeden skalierten Datenpunkt ein
zufélliger Verschiebungs-Wert erzeugt, welcher den skalierten Datenpunkt zufallig im In-
tervall [—10 %; 10 %] seines Betrags vermindert oder erhoht. Die finale Berechnung eines
Datenpunktes kiinstlich erzeugter Sensordaten durch Skalierung und Verschiebung ist in der
Gleichung 6.10 verdeutlicht.

Verschiebungswert = Datenpunktgsgapiert - Gv; ¢ € [—0,1;0,1] (6.9)

generierter Wert = Datenpunkt spaiiers + Verschiebungswert (6.10)

Die stochastische Skalierung und Verschiebung der Rohdaten bewirkt auch eine Variation der
gefilterten Zeitverldufe und Einhiillenden. Je realen Datensatz werden 4 zusétzliche kiinstliche
Datenséatze erzeugt, deren Sensordaten die oben beschriebene Verfremdung erfahren. Damit
vergrofert sich der Datensatz um den Faktor 5. Die Zielgrofien der kiinstlichen Datensétze
werden unverdndert aus dem Originaldatensatz iibernommen. In der Abbildung A.16 im
Anhang A.10.3 ist zusétzlich ein Beispielergebnis zur Erzeugung kiinstlicher Daten zu sehen.

Die Feature-Extraktion erfolgt in Abhéngigkeit des ML-Verfahrens (siehe dazu Tabelle 6.1)
geméf der bereits beschriebenen Methodik in den vorherigen Abschnitten fiir die Gesamtheit
der Daten bestehend aus den realen und kiinstlichen Zeitverlaufen.

Es werden 80 % der Daten als Trainings- und 20 % der Daten als Test-Set genutzt. Es wird auf
das Testen an 4 Datensétzen aus derselben Grundgesamtheit verzichtet. Diese Vereinfachung
kann damit begriindet werden, dass bei einem grofleren Datenset generell performantere
Modelle erzeugt werden. Bei einem deutlichen Performance-Anstieg beim Test an einem
beliebigen einzelnen Datenset wiirde sich ein starkes Indiz fiir diese Annahme ergeben. Eine
Ausnahme besteht fiir die ML-Verfahrensgruppe Clustering. Hierbei erfolgt wie bereits frither
beschrieben keine Datenset-Aufteilung.

Die Features werden geméfl der Methode vorbereitet, welche ein Bestandteil der optimalen
Modellierungspipeline der jeweiligen Zielgrofle ist.

Das Modell-Training erfolgt unter dem Einsatz der als optimal identifizierten Hyperparameter,
wobei hierbei die Datenset-Erweiterung zum Tragen kommt. Somit wird fiir jede Zielgrofe
nur ein ML-Modell auf den kiinstlich erweiterten Trainings-Daten trainiert.

Das Ziel der Modell-Evaluation ist die Abschitzung, ob die Vorhersagegiite bei gleichen
Modellierungspipelines mit einer grofferen Datenbasis besser ist. Daher werden nur folgende
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Performance-Kennzahlen des besten ML-Modells basierend auf dem realen Datenset und sei-
nem Pendant, welches auf dem kiinstlich erweiterten Datenset trainiert ist, verglichen: Dauer
des Modell-Trainings t); und der Vorhersage ¢ (entféllt bei der Verfahrensgruppe uniiber-
wachtes Clustering) sowie ein Merkmal der Vorhersagegiite gemafl der ML-Verfahrensgruppe:
Normalized Mutual Information NMIg (beim uniiberwachten Clustering), Matthew Cor-
relation Coefficient M CCE (bei untiberwachter Ausreifieridentifikation und iiberwachter
Klassifikation) und Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers RMSEg (bei tiberwach-
ter Regression). Der Vergleich einer einzelnen Evaluationskennzahl der Vorhersagegiite ist
ausreichend, da mit verbesserter Modellperformance jegliche generalisierende Kennzahlen
tendenziell auch eine bessere Vorhersagegiite bestatigen.

6.5 Zusammenfassung zur ML-basierten Modellierung

In dem Kapitel 6 werden die Bestandteile der entwickelten ML-basierten Modellierung erklart
und systematisch verkniipft. Zuerst werden jeder Uberwachungs-Zielgroengruppe (Bohr-
anomalie, Prozesszustand, Werkstiickqualitiat und Werkzeugverschleifl) technisch sinnvolle
ML-Verfahren (uniiberwachtes Clustering, uniitberwachte Ausreifieridentifikation, iiberwachte
Klassifikation und Regression) zugeordnet, siche Tabelle 6.1. Der Abschnitt 6.1 beschreibt
die entwickelte MATLAB-Softwarearchitektur mit den einzelnen Verarbeitungsschritten und
der Nutzerinteraktion.

Der erste Teil der implementierten Modellierungsschritte ist vom ML-Verfahren unabhéngig.
Dieser Part wird in dem Abschnitt 6.2 erklart und umfasst die Schritte Messdatenimport
und -aufbereitung, Sensordaten-Fusion und Feature-Extraktion. Im Abschnitt 6.3 werden
die konsekutiven Modellierungsschritte, die jedoch vom genutzten ML-Verfahren abhéngen,
ndher beleuchtet: Datenset-Aufteilung und Definition der Validierungsmethoden, Feature-
Vorbereitung, Feature-Signifikanzanalyse, Modell-Training (ggf. inklusive Hyperparameterop-
timierung), Modell-Evaluation und Modell-Ranking. Hierbei werden die Unterschiede und
Gemeinsamkeiten der einzelnen Modellierungsschritte geméaf den ML-Verfahrensgruppen
deutlich gemacht und die genutzten ML-, Evaluations- und Ranking-Algorithmen dargestellt.
Der Datensatzgrofie-Einfluss wird im Abschnitt 6.4 naher beleuchtet. Dabei wird auf die Erzeu-
gung kiinstlicher Daten sowie auf die dabei vorgenommene Messung der Modellperformance-
Anderung eingegangen.
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7 Zielgroflenverlaufe und Limitation
grafischer Kennzahlenevaluation

In diesem Kapitel erfolgt die Darstellung der aufgenommenen Zielgréfen. Zudem wird anhand
einer grafischen Kennzahlenevaluation die Herleitung der Notwendigkeit einer Untersuchung
zur ML-basierten Prozessiiberwachung vorgenommen.

7.1 Versuchsergebnisse der Zielgroflien

In diesem Abschnitt erfolgt die Visualisierung der aufgenommenen Zielgroflen. Im Falle nicht
vorhandener Zielgrofenaufnahmen (z. B. wird der Werkzeugverschleifi nur in bestimmten
Intervallen detektiert) liegen in den Diagrammen Leerbereiche vor. Offensichtliche Spriinge in
den Verlaufen deuten auf eine Werkzeugveranderung infolge eines Schneidenausbruchs oder
einen Werkzeugwechsel sowie fallabhingig auf eine Prozesszustand-Variation (d. h. Anderung
der Prozessparameter oder -bedingungen, siehe dazu Abschnitt 5.1.4.1) hin. Die kommenden
Abschnitte zeigen, dass mit dem im Kapitel 5 beschriebenen experimentellen Vorgehen eine
Datenbasis mit hoher Variabilitat in den Zielgroflen unter realitatsnahen Randbedingungen
erzeugt wird.

7.1.1 Anomaliezustand

In der Abbildung 7.1 sind die aufgetretenen Anomalien grafisch dargestellt. Deutlich ist
dabei die systematische Erzeugung der Fehlbohrungen in der Versuchsreihengruppe A. In
den restlichen Versuchsgruppen treten die Anomalien unbeabsichtigt auf.
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nicht durch —ooooooc-: ° : o o o: ° : : i
T schrig e e e e o ee' ' o ! | I i
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doppelt peooocoes o I I I I ]
¥ : I | I | |
keine i
A P Q-Ti64, Q-CFK-D Q-A12024
0 500 1000 - 2000

Bohrungsnummer mit Versuchsreihengruppen —

Abbildung 7.1: Versuchsergebnisse der Anomaliezustand-Zielgrofien (die Versuchsreihen-Gruppen
sind im Abschnitt 5.1.4 und die Anomaliebeschreibungen im Abschnitt 5.2.1 zu finden)

127



7.1: VERSUCHSERGEBNISSE DER ZIELGROSSEN

7.1.2 Prozesszustand

Die Prozesszustédnde sind aus sich heraus keine Messgrofien und geméfl den Angaben zu den
einzelnen Versuchsreihen-Gruppen in den Tabellen A.9 - A.13 des Anhangs A.4 ablesbar.

7.1.3 Werkstiickqualitit

In diesem Abschnitt erfolgt die Darstellung der aufgenommen Qualitdtskenngrofien. Leerbe-
reiche in Diagrammen entstehen aufgrund einiger werkstoffspezifischer Kennzahlen, so ist
beispielsweise die Delamination nur beim FVK-Material moglich. Als allgemeine Beobachtung
kann ebenfalls im Vorfeld gesagt werden, dass abrupte Spriinge in den Messverldufen auf
Werkzeugverdanderungen infolge von Bohranomalien oder Werkzeugwechsel sowie aufgrund
von Prozesszustand-Variation (siehe dazu weitere Angaben in 5.1.4.1) entstehen.

In der Abbildung 7.2 sind die Messdaten fiir den Ein- und Austrittsgrat Qgr und Qga zu
finden. Darin sind ebenfalls die industrierelevanten Qualitétsgrenzen eingetragen. Auffallig
ist der tendenziell hohere Austrittsgrat Qg4 bei dem Ti64-Werkstoff.
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Abbildung 7.2: Versuchsergebnisse zum Ein- und Austrittsgrat Qar und Qaa (die
Versuchsreihen-Gruppen sind im Abschnitt 5.1.4 erlautert; Toleranzgrenzen: [0,1 mm; 0,2 mm]|;
Leerstellen entsprechen Bohrungen im CFK-Material)

Die Abbildung 7.3 zeigt Messwerte von unter-, inner- und oberhalb der Toleranz liegenden
Bohrungsdurchmessern. Diese Verteilung iiber alle Bereiche bietet eine breite Datengrundlage
fiir das ML-Modelltraining. Kontinuierliche Veranderung der Messgroflen entsteht u. a. durch
abrasiven Verschleif§ (z. B. beim Bohren von FVK in der Versuchsreihengruppe Q-CFK-D).

Die Abbildung 7.4 stellt die Rauigkeit an der Bohrungswand (g, dar. Dabei sind An-
sammlungen bzw. Spriinge infolge der Variation von Prozesszusténden oder Werkstoffen
sowie Werkzeugveranderungen (z. B. Schneidwerkstoff-Ausbriiche infolge von Bohranomalien)
erkennbar.

Die Zielgroflen Delaminations-Faktor ¢)pr und Delaminationsradius-Faktor Q)pg sind in der
Abbildung 7.5 dargestellt. Deren qualitativ ahnliches Verhalten ist aufgrund des gleichen
Schadensmechanismus nachvollziehbar. Nur die Bohrungen im CFK-Material mit einer
Thermoplastmatrix (Versuchsreihen P1d und A/, siehe Abschnitt 5.1.4.1 ) erzeugen einen
innerhalb der Toleranz liegenden Delaminationsradius-Faktor ()pr. Abrupte Spriinge in den
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Abbildung 7.3: Versuchsergebnisse zum Bohrungsdurchmesser Qp (die Versuchsreihen-Gruppen sind
im Abschnitt 5.1.4 erlautert; Toleranzgrenzen: Qp = 6,34mm und Qp = 6,39 mm)
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Abbildung 7.4: Versuchsergebnisse zur Rauigkeit der Bohrungswand Qr, (die
Versuchsreihen-Gruppen sind im Abschnitt 5.1.4 erlautert; Toleranzgrenze: Qrq, = 1,6 um)

Messverlaufen deuten auf Prozessparameterwechsel oder Werkzeugveranderungen infolge
von Bohranomalien oder Werkzeugwechsel hin. Die gewahlten Prozessparameter und das
Werkzeug (welches am Anfang im Neuzustand vorlag) sind industriell etabliert, daher muss
von einem nicht anwendungsgerechten Toleranzgrenzwert fiir ()pr ausgegangen werden. Da
die Wahl eines anderen Grenzwerts durch eine Abschatzung nicht auf einer fundierteren Basis
fuBBen wiirde, wird dieser bei Qpr = 1 fiir das Training der ML-Modellierungs-Pipelines
beibehalten.

In der Abbildung 7.6 sind die Messergebnisse zum Faseriiberstand-Faktor Q) pr dargestellt. Die
Toleranzgrenze von Qrr = 0,5 wird empirisch auf etwa der Halfte der halben Wertebereich-
Spannweite festgelegt, da fir ()rr keine industrierelevanten Zahlen vorliegen.
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Abbildung 7.5: Versuchsergebnisse zur Delamination (Qpr = Delaminations-Faktor; Qpr =
Delaminationsradius-Faktor; die Versuchsreihen-Gruppen sind im Abschnitt 5.1.4 erldutert;
Toleranzgrenzen: Qpr = Qpr = 1)

‘ ® Qrr [ ]Toleranzbereich

obere Toleranz l

]' 1 T I T |
1 1 1
- | | | n
0.5 2 : ! : i
T 3 | I I
QFF 0.25 - * to | o | | |
’ o | | I
0 > £ I I i
) 1 J
A P Q-Tib4, Q-CFK-D Q-Al2024
0 500 1000 - 2000

Bohrungsnummer mit Versuchsreihengruppen —

Abbildung 7.6: Versuchsergebnisse zum Faseriberstand-Faktor Qpp (die Versuchsreihen-Gruppen
sind im Abschnitt 5.1.4 erlautert; Toleranzgrenze: Qrrp = 0,5)

7.1.4 Werkzeugverschleifl

Allgemein kann fiir die folgenden Abbildungen 7.7 - 7.11 gesagt werden, dass abrupte Spriinge
der Messgrofien durch Verdnderungen am Werkzeug infolge von Bohranomalien (z. B. bei
Schneidenausbriichen) oder Werkzeugwechsel entstehen. Ein Effekt der Prozesszustand-
Variation (siehe vergleichend Abschnitt 5.1.4.1) kann, im Gegensatz zu den Beobachtungen
bei der Werkstiickqualitat, auf die Verlaufe der Werkzeugverschleif-Zielgroflen wie erwartet
nicht bestatigt werden.

Die Messwerte zur maximalen Verschleiimarkenbreite V3,5 sind in der Abbildung 7.7 zu sehen.
Bei dem Material Al2024 ist das Erkennen einer Verschleifimarke nicht eindeutig mdoglich.
Als Toleranzobergrenze wird der Wert von Vi, 5 = 100 um angewandt.

Die Schadigung an der Freifliche in Form der Ausbruchsfliche Vg, ist in der Abbildung
7.8 illustriert. Als Grenzwert dient der Zustand, bei dem kein Ausbruch vorhanden ist. Die
Abschnitte konstanter Werte resultieren aus der Schlussfolgerung, dass bei identischen aufein-
anderfolgenden Messwerten in den zwischenliegenden Bohrungen kein Ausbruch stattfindet.
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Abbildung 7.7: Versuchsergebnisse zur mazximalen Verschleiffmarkenbreite Viyp (die
Versuchsreihen-Gruppen sind im Abschnitt 5.1.4 erlautert; Toleranzgrenze: Viyyp = 100 um)

® Vgy obere Toleranzl

2 B T I T ] | T |

) 1 1 ol 1 1
mm-~ I | I I 1 .

[ 1 [ [ [
I S . S R
VBa 5 - e I 1 | | |

’ - 1 1 amne®™ | 1 [
0#—.——.?#% -

A . P Q-Ti64, Q-CFK-D Q-Al2024

0 500 1000 - 2000

Bohrungsnummer mit Versuchsreihengruppen —

Abbildung 7.8: Versuchsergebnisse zur Ausbruchsfliche an der Freifliche Vpa (die
Versuchsreihen-Gruppen sind im Abschnitt 5.1.4 erliutert; Toleranzgrenze: Vga = 0mm?)

In der Abbildung 7.9 ist die Hauptschneiden-Abflachung Vy4 der Messreihen zu sehen.
Aufféllig ist die zwischenzeitliche abrupte Verdnderung fiir den Werkstoff A12024, was auf die
Bildung einer Aufbauschneide hindeutet (siehe ebenfalls Abbildung A.17 im Anhang A.12 ).
Das Festlegen der Toleranzgrenze erfolgt hierbei empirisch bei der halben Spannweite der
Messwerte.

Des Weiteren ist die Querschneide-Abflachung in der Abbildung 7.10 visualisiert. Die starken
Ausreifler sind auf die Bildung der Aufbauschneide in der Versuchsreihe Q3b zurtickzufithren
(sieche Abbildung A.17 im Anhang).

Die Abbildung 7.11 stellt die Verschleilkenngrofie Hauptschneiden-Volumen Vi dar. Darin
ist besonders in dem Verlauf der Versuchsreihengruppe @-CFK-D der abrasive Verschleifl
in Form des Schneidstoff-Volumenabtrags sichtbar. Zudem kénnen Spriinge in dem Verlauf
aufgrund von Schneidenausbriichen auftreten.
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Abbildung 7.9: Versuchsergebnisse zur Hauptschneiden-Abflachung Vi (die Versuchsreihen-Gruppen
sind im Abschnitt 5.1.4 erlautert; Toleranzgrenze: Viga = 40 um)

‘ ® Vpa [ ]Toleranzbereich

obere Toleranz

40 1 T ] T 1 ] T T
I I I I o |
pm I I I I I .
| [ | | ®
20 l 1 1 1 | |
T | | | | ° |
VQA 10 1 1 1 1 1 1 _
N DA WPWEIIT " st~ |
A P Q-Ti64  Q-CFK-D Q-Al2024
0 500 1000 ) 2000

Bohrungsnummer mit Versuchsreihengruppen —

Abbildung 7.10: Versuchsergebnisse zur Querschneide-Abflachung Viga (die Versuchsreihen-Gruppen
sind im Abschnitt 5.1.4 erliutert; Toleranzgrenze: Vga = 5 um)
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Abbildung 7.11: Versuchsergebnisse zum Hauptschneiden-Volumen Viy (die
Versuchsreihen-Gruppen sind im Abschnitt 5.1.4 erldutert; Toleranzgrenze: Viy = 0,01 mm?)
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KAPITEL 7: ZIELGROSSENVERLAUFE UND LIMITATION GRAFISCHER
KENNZAHLENEVALUATION

7.2 Limitation grafischer Kennzahlenevaluation

Nach der Analyse der Zielgrofenverlaufe werden in diesem Abschnitt die Grenzen auf grafischer
Auswertung basierter (und damit auf dem Expertenwissen) Prozesstiiberwachung aufgezeigt.

Bei einem breit variierenden Prozesszustand-Raum ist ebenfalls eine Fluktuation in den Gréfien
der Uberwachungs-Sensoren zu erwarten. Ein Beispiel hierfiir wird in der Abbildung 7.12
prasentiert. Darin ist jeweils ein reprasentatives Beispiel des gefilterten Spindelmotorstroms
Iy fiir eine Bohrung jeder Versuchsreihe dargestellt und nach Werkstoff gruppiert. Bohrungen
mit Anomalien werden dabei nicht dargestellt. Anhand der Verlaufe in der Abbildung 7.12 wird
deutlich, dass bei breiter Variation des Prozesszustands dieser mithilfe grafischer Analyse nicht
eindeutig iiberwacht werden kann. Die Betrachtung der mittleren Spindelmotorstrome gy,
im Vollschnitt wiirde eine eindeutige Trennung selbst zwischen den Werkstoffen nicht zulassen.
Daraus wird die Schlussfolgerung gezogen, dass weitere Sensorgrofien unter Ausnutzung
weiterer abstrakter Kennzahlen innerhalb von machine learning basierter Modellierungs-
Pipelines auf ihre Eignung zur Prozessiiberwachung gepriift werden sollten.

\ ——Ti64 CFK-D —— Al2024 CFK-T
8 T T T

20

Abbildung 7.12: Reprisentative Verldufe des gefilterten Spindelmotorstroms jeweils einer normalen
Bohrung aus jeder Versuchsreihe (Prozessbeschreibungen: siehe Tabellen A.9 - A.13; Igy =
Spindelmotorstrom, t = Zeit; Ti64 = Titan-Legierung, CFK-D = CFK mit Duroplast-Matrix,
Al2024 = Aluminium-Legierung, CFK-T = CFK mit Thermoplast-Matriz)

Aufbauend auf den in der Abbildung 7.12 dargestellten Verldufen des Spindelmotor-Stroms
Isy wird in der Abbildung 7.13 ein weiteres Beispiel fiir die Grenze der grafischen Verfahren
zur Prozessiiberwachung aufgezeigt. Darin sind die Mittelwerte von g, im Vollschnitt tiber
die Dauer At dieser Bohrphase aufgetragen. Dabei wird der Kennwert jeder ausgefiihrten
Bohrung, inklusive der Anomalie, aufgenommen. Anzumerken ist, dass At ausschliefllich
zur besseren Visualisierung aufgetragen ist, da diese Grofle beim konstanten Prozesszustand
nur von der Materialdicke und der Giite der Bohrphasenerkennung abhéangt und sich damit
nicht zur Prozesszustand-Uberwachung eignet (daher wird dieser Kennwert auch nicht als
Feature in der ML-basierten Modellierung verwendet). Zudem werden anomale Bohrungen,
bei denen die Identifikation der Bohrphasen nicht moglich ist, dem Punkt [0;0] in dem
Streugraph zugeordnet. In den Diagrammen der Abbildung 7.13 wird deutlich, dass eine
eindeutige visuelle Trennung der Prozesszustédnde nicht vorliegt. Es ist sichtbar, dass die
Kennwerte der Anomalien z. T. denen der normalen Bohrungen gleichen. Daher ist der
Aufbau eines Expertensystems basierend auf grafischer Kennzahlenevaluation nicht ohne
Weiteres umsetzbar.
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Abbildung 7.13: Mittelwert des gefilterten Spindelmotorstroms im Vollschnitt aller ausgefihrten
Bohrungen gruppiert nach ausgewdéhlten Prozesszustinden (Isy; = Mittelwert des
Spindelmotorstroms im Vollschnitt, At = Dauer des Vollschnitts; Werkstoffe: Ti6} =
Titan-Legierung, CFK-D = kohlenstofffaserverstirkter Kunststoff mit duroplastischer Matriz,
Al2024 = Aluminium-Legierung, CFK-T = kohlenstofffaserverstirkter Kunststoff mit

thermoplastischer Matriz)

In diesem Abschnitt wird festgestellt, dass ein Expertensystem zur Bohrprozess-Uberwachung
basierend auf grafischen Analysen an seine Grenzen stofit und das Testen der Potentiale von
ML-Algorithmen ein sinnvolles Untersuchungsziel darstellt.
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8 Anomaliedetektion

Dieses Kapitel enthalt die Ergebnisse ML-basierter Detektion von Prozessanomalien. Wie im
Abschnitt 6.3.1 beschrieben, werden hierbei die Methoden des uniberwachten Clusterings
(Abschnitt 8.1), der uniberwachten Ausreifferidentifikation (Abschnitt 8.2) und der dberwach-
ten Klassifikation (Abschnitt 8.3) eingesetzt und in ihrer Performance bewertet. Es erfolgt
dabei die Vorhersage entweder der beiden diskreten Anomaliezustande Anomalie ja / nein
oder der einzelnen Anomaliearten keine Anomalie / doppelt / angebohrt / schrig / nicht
durch. Es wird ebenfalls der Einfluss einer Datenset-Erweiterung mittels kiinstlicher Daten
auf die Vorhersagegiiten diskutiert. In dieses Kapitel sind teilweise die Erkenntnisse aus der
vom Autor dieser Dissertation betreuten Masterarbeit von SCHIBSDAT [Schi23], die zudem in
[SR23] veroffentlicht wurden, eingeflossen.

8.1 Uniiberwachtes Clustering

Die Anomaliedetektion mittels uniiberwachtem Clustering erfolgt durch das Einteilen der
Daten in 2 (mogliche Klassen: Anomalie ja / nein) bzw. in 5 Cluster (mogliche Klassen: keine
Anomalie / doppelt / angebohrt / schrig / nicht durch). Bei dieser Verfahrensgruppe ist das
Labeln der Daten nicht notwendig.

8.1.1 Ergebnisse der Feature-Vorbereitung und Sensorrelevanz

Beim Einsatz der Feature-Vorbereitungsmethoden findet ausschliefilich bei der Anwendung
der Principal Component Analysis PCAp eine Dimensionsreduktion statt, siche Abbildung
8.1. Dabei wird die Datenmenge um 98 % reduziert. Die Anwendung des Laplace-Punktewerts
Laplg bringt fiir den vorliegenden Datensatz keine Dimensionsreduktion. Die Untersuchung
der Merkmalsignifikanz ist nicht moglich, da in diesem Abschnitt verwendete Methoden eine
Feature-Projektion ausfithren, wodurch urspriingliche Features nicht erhalten werden somit
deren Signifikanz nicht abgeschatzt werden kann (siche Abschnitt 2.3.2.3).

40 x10°% | | |
T T 23560 (100 %) 23560 (100 %) Grundzahl: 23560 (100%)]
Anzahl 20 F ]
Features 10 | ]
0 479 (2 %)
Standp LaplF PCAF

Feature-Vorbereitungsmethoden

Abbildung 8.1: Anomaliedetektion: Feature-Vorbereitung beim uniberwachten Clustering (Standp =
Z-Standardisierung, Laplp = Laplace-Punktewert, PCAr = Principal Component Analysis)
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8.1: UNUBERWACHTES CLUSTERING

8.1.2 Ranking der finalen Modelle

In diesem Abschnitt erfolgt die Ergebnisdarstellung der Modellierungs-Pipelines und deren
Vergleich untereinander.

8.1.2.1 Zielgroflenbezogene Auswertung

In Abbildung 8.2 sind die Evaluationsergebnisse sowie das Ranking fiir die Clustereinteilung in
Form von Heatmaps dargestellt. Sémtliche Modellierungs-Pipelines weisen eine sehr schlechte
Cluster-Qualitat geméB der Normalised Mutual Information auf (vgl. Abschnitt 2.3.3.2; fiir
samtliche Modellierungs-Pipelines gilt NMIr =~ 0). Zu beachten ist hierbei unabhingig
von der Modellierungsgiite, dass eine Modellierungs-Pipeline nicht zwangslaufig gemaf jeder
Evaluationskennzahl am vorteilhaftesten sein muss, um insgesamt die beste Bewertung
geméaf der Punktezahl m zu erlangen (siehe dazugehoriges kennzahleniibergreifendes Ranking-
Verfahren im Abschnitt 6.3.1.1). Dies kann u. a. damit begriindet werden, dass bestimmte
Evaluationskennzahlen eine hohere Gewichtung erfahren (siehe Abschnitt 6.3). Zudem werden
Ergebnisse in der Abbildung 8.2 als ,,am besten / am schlechtesten® farblich zusammenfassend
zum Zwecke einer besseren Ubersicht markiert, auch wenn sie untereinander geringfiigige
(vernachlassigbare) Unterschiede aufweisen.

Damit liegt keine Ubereinstimmung zwischen den wahren und vorhergesagten Clustereintei-
lungen vor. Dieses Ergebnis gilt sowohl fir die 2- als auch fiir die 5-Cluster-Analyse. Daraus
lasst sich schlussfolgern, dass sich das uniiberwachte Clustering nicht zur Anomaliedetektion
eignet.
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KAPITEL 8: ANOMALIEDETEKTION

2-Klassen-Clustering
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Abbildung 8.2: Modellbewertung und -ranking beim uniiberwachten Clustering fiir bindre, d. h.
,Anomalie ja/nein®, oder spezifische Detektion der Anomalien, d. h. ,keine Anomalie / doppelt /
schrag / micht durch / angebohrt* (Laplp = Laplace-Punktewert, PCAp = Principal Component
Analysis, Standp = Z-Standardisierung, KMny;c = k-Means, KMdyc = k-Medoids, ACy o =
Agglomerative Hierarchische Clusteranalyse, tp = Zeit Feature- Vorbereitung, tyr = Zeit
Modelltraining, NM I = Normalized Mutual Information)

8.2 Uniuiberwachte Ausreifleridentifikation

Die sich anschliefenden Unterabschnitte prasentieren die Ergebnisse der eingesetzten Novelty
Detection. Der Vorteil dieser Modellierungsmethode ist, dass fiir das Modelltraining keine
anomalen Daten notwendig sind. Es wird auf die Feature-Vorbereitung, das Modellranking
sowie die Analyse der Modellierungsstufen eingegangen.

8.2.1 Ergebnisse der Feature-Vorbereitung und Sensorrelevanz
Die Ergebnisse der Feature-Vorbereitung sind identisch zu denen des untiberwachten Cluste-

rings im Abschnitt 8.1.1, da bei beiden ML-Verfahrensgruppen dieselben zielgréenunabhén-
gigen Methoden der Feature-Vorbereitung eingesetzt werden.

8.2.2 Ranking der finalen Modelle

Im Folgenden werden die Modellergebnisse untereinander verglichen und eingestuft. Bei dieser
ML-Analyseart ist nur die Vorhersage einer Zielgrofie moglich: ,,Anomalie ja/nein‘.
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8.2: UNUBERWACHTE AUSREISSERIDENTIFIKATION

8.2.2.1 Zielgroflenbezogene Auswertung

Da die Modellierungs-Pipelines aus nur 2 Stufen bestehen (Feature-Vorbereitung und ML-
Algorithmus), ist eine vergleichende Darstellung der Gesamtpunktzahl aller 15 lokal besten
Modelle auf einer Heatmap in der Abbildung 8.3 méglich. Bei 4 durch Permutation erstellten
Datensatzen werden zuerst 60 Modelle trainiert, wovon je vier einer Modellierungs-Pipeline
angehoren, aus denen das lokal beste Modell ausgewéhlt wird. In der Bewertung heben sich
die Modelle mit der Feature-Vorbereitung Principal Component Analysis PCAr und dem
ML-Algorithmus Local Outlier Factor LOFy deutlich ab.

Gesamtpunktzahl m

Laplp

PCArp

Feature-
Vorbereitung

Standp

Modellerstellung nicht
moglich x@&b@w@ Q$® OQ/@’ cf@v
S VS

Abbildung 8.3: Uniiberwachte Ausreifferidentifikation - Punktebewertung (Laplp =
Laplace-Punktewert, PCAp = Principal Component Analysis, Standrp = Z-Standardisierung, IFya
= Isolation Forest, LOF ;4 = Local Outlier Factor, MDy;4 = Mahalonobis-Distanz, RRCF 4 =
Robust Random Cut Forest, ESVya = One-Class Support Vector Machine)

In der Abbildung 8.4 wird auf die Giite der Modellperformance der besten 10 Modelle anhand
folgender wichtigster Evaluationskennzahlen eingegangen:

o Gesamtpunktzahl m (siehe dazugehoriges kennzahleniibergreifendes Ranking- Verfahren
im Abschnitt 6.3.1.2): Die Modellierungs-Pipeline bestehend aus der Feature-
Vorbereitung Principal Component Analysis PCArp und dem ML-Algorithmus
Mahalonobis-Distanz MDya wird als bestes Modell im ausgewogenen Vergleich
identifiziert (siehe spezifische Modellbeschreibung in der Tabelle A.29 im Anhang
A.13.1). Die Gesamtperformance der nachsten 5 Modelle ist nur geringfiigig niedriger.

o Modellgréfie H: Die Modellierungs-Pipelines Standr - RRCFy4 und Laplg - LOFya
(zur Auflésung der Bezeichnungen siehe Abbildung 8.4 ) weisen eine Modellgrofie im
Bereich H = [0,2; 1] GB auf. Die Werte der restlichen Modelle sind dazu im Vergleich
vernachlassigbar.

o Vorhersagezeit ty: Die schnellste Vorhersage von ty < 1s erfolgt durch die
Modellierungs-Pipeline aus der Feature-Vorbereitung Principal Component Ana-
lysis PCAr und dem ML-Algorithmus Local Outlier Factor LOFy4.

» Wichtigste Evaluationskennzahlen e; der Vorhersagegiite mit Wertebereich A = [0;1]
und A = [-1;1]: Hier erfolgt die Darstellung der geméfl Tabelle A.26 im Anhang A.11.2
am hochsten gewichteter, exemplarischer Evaluationskennzahlen, deren Skalenrichtung
gleich ist (groBer Wert = gutes Ergebnis). Es werden die Werte fiir e; des besten
lokalen Modells, welches an den 4 zur Verfiigung stehenden Test-Sets ausgewertet wird,
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KAPITEL 8: ANOMALIEDETEKTION

gemittelt (€;). Zudem ist das Intervall der Standardabweichung s aufgetragen. Dabei
wird deutlich, dass die Modellierungs-Pipelines mit den hochsten Gesamtpunktzahlen
m auch die besten Vorhersagegiiten aufweisen. Die Kennzahlen €; der Vorhersagegiiten
bester Modelle befinden sich im Ergebnisintervall €; ~ [0,6;0,77] und lassen sich damit
generell in einem mittelguten Bereich einstufen. Mit der geringen Standardabweichung s
der Evaluationskennzahlen wird ein stabiles Verhalten der besten Modelle nachgewiesen.
Bei einer starken Streuung der Modellierungsergebnisse wére eine hohe Abhéngigkeit
der Vorhersagegiite von dem vorliegenden Datensatz und damit Uberanpassung zu
erwarten.

In der Abbildung 8.5 sind die Konfusionsmatrizen fiir die am besten bewertete Modellierungs-
Pipeline PCAp-MDya (siehe spezifische Modellbeschreibung in der Tabelle A.29 im Anhang
A.13.1) dargestellt. Das dazugehorige kennzahlentibergreifende Ranking-Verfahren ist im
Abschnitt 6.3.1.2 erklért. Die linke Konfusionsmatrix zeigt die Auswertung an einem unbe-
kannten Test-Set und die rechte an den 4 verfiighbaren Test-Sets, bei denen es zu Daten-Leckage
kommt (siehe dazu Abschnitt 6.3.1.2). Der Anteil der Falschzuordnung anomaliebehafteter
Bohrungen als ,keine Anomalie* ist mit FNRg = 0,36 fir eine Industrieanwendung zu
hoch. Der Anteil normaler Bohrungen, die als Anomalien eingeordnet werden (= FPRg), ist
sehr gering.

Im Hinblick auf die Erkennung moglichst vieler Prozessanomalien bietet die True Positive
Rate TPRp eine ausschliefllich diesem Zwecke dienende Perspektive. Demnach bietet das
Modell PCAgp-ESVya (siehe spezifische Modellbeschreibung in der Tabelle A.30 im Anhang
A.13.1) die beste Anomalieerkennung mit einem Wert von TPRy = 0,98, was in diesem Falle
bedeutet, dass 98% der Anomalien erkannt werden (siehe dazugehérige Konfusionsmatrix in
der Abbildung A.18 im Anhang A.13.1). Diese prazise Anomalierkennung geschieht jedoch auf
Kosten vieler Falschalarme und ist unter dem Gesichtspunkt, den Priifaufwand zu reduzieren,
ungeeignet.
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Abbildung 8.4: Uniiberwachte Ausreifferidentifikation - beste Modelle (Laplp = Laplace-Punktewert,
PCAp = Principal Component Analysis, Standp = Z-Standardisierung, IFy 4 = Isolation Forest,
LOFy 4 = Local Outlier Factor, MDy 4, = Mahalonobis-Distanz, RRCF 4 = Robust Random Cut
Forest, ESV 4 = One-Class Support Vector Machine, FScp = F-Score, GMp = G-Mean, FMp =
Fowlkes-Mallows Index, Markp = Markedness, MCCg = Matthew Correlation Coefficent, m =
gewichteter Gesamt-Punktewert, €; = durchschnittliche Evaluationskennzahl iiber 4 Test-Sets, H =
Speichergrifie des Modells, ty = Vorhersagezeit, s = Standardabweichung, A = Wertebereich)
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Abbildung 8.5: Uniiberwachte Ausreifferidentifikation - Konfusionsmatriz der allgemein besten
Modellierungs-Pipeline PCAp-MDya (Feature-Vorbereitungsmethode: Principal Component
Analysis PCAp, ML-Algorithmus: Mahalanobis-Distanz MDysa; hohere Anzahlen richtiger /
falscher Zuordnungen werden mit einem starkeren Grin- / Rotton markiert; (siehe spezifische
Modellbeschreibung in der Tabelle A.29 im Anhang A.13.1))

8.2.3 Analyse der Modellierungsstufen

In der Abbildung 8.6 ist die durchschnittliche Summe gewichteter Gesamt-Punktewerte m
der Modellierungsstufen-Methoden (Feature-Vorbereitung und ML-Algorithmus) aufgetragen.
Daraus lasst sich ableiten, dass die Dimensionsreduktion in Form der Principal Component
Analysis PCAf die Anomalieerkennung vereinfacht. Unter den ML-Algorithmen hebt sich der
Local Outlier Factor LOF 5 ab. Gleichzeitig wird jedoch auch die Bedeutung der im Abschnitt
8.2.2 durchgefiihrten Einzelbewertung der Modellierungs-Pipelines und somit Wichtigkeit
der Kombination der einzelnen Modellierungsschritte deutlich. Darin wird die Modellierungs-
Pipeline bestehend aus dem ML-Algorithmus MDya als am besten bewertet. Daher wird
deutlich, dass das Zusammenspiel einzelner Optimierungsstufen einen entscheidenden Einfluss
hat.

1 : . . 1
10,6t 10,6
m 0,4 | | m 0,4
0 0
PCAF Stal’ldp Laplp OQ¥\ Qw\?‘, ®9¥\ QN\P’
Feature-Vorbereitungsmethoden ML-Algorithmus

Abbildung 8.6: Modellierungsstufen-Bewertung bei uniberwachter Ausreifleridentifikation (m =
durchschnittliche Summe der gewichteten Gesamt-Punktewerte; Laplp = Laplace-Punktewert, PCAp
= Principal Component Analysis, Standp = Z-Standardisierung, LOF 4 = Local Outlier Factor,
RRCFy 4 = Robust Random Cut Forest, IFy 4 = Isolation Forest, MDya = Mahalanobis Distanz,
ESVya = Ein-Klassen Support Vector Machine)
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8.3 Uberwachte Klassifikation

Ein weitere untersuchte ML-Verfahrensgruppe zur Anomaliedetektion ist die tiberwachte
Klassifikation, die fortlaufend mit dem Zusatz ,jiiberwacht® aufgefithrt wird, um die ML-
Verfahrensgruppe durchgiangig zu verdeutlichen. Die tiberwachte Klassifikation setzt voraus,
dass die entstandenen Anomalien mit dazugehorigen Sensordaten erfasst werden. Es werden
dabei folgende Analysen erstellt:

o 2-Klassen-Klassifikation: Zielgrofien lassen sich in Klassen Anomale ja / nein einteilen.

o 5-Klassen-Klassifikation: Die Zielgrofen werden geméafl ihren Anomaliearten unterteilt:
keine Anomalie/ doppelt / angebohrt / schrig / nicht durch.

Mit der iiberwachten Klassifikation wird zudem der Frage nachgegangen, ob das aufwendige
Labeln der Daten im Hinblick auf die Vorhersagegiite der Modelle lohnenswert ist. Im Folgen-
den wird nach einer Feature-Signifikanzanalyse auf die zielgroflenbezogene Vorhersagegiite
der ML-Klassifikationsmodelle sowie auf deren zielgroflentiibergreifende Performance einge-
gangen. Es wird zudem eine Untersuchung der 4 Modellierungsstufen (Validierungsmethode,
Feature-Vorbereitung, ML-Algorithmus und Objektivfunktion) umgesetzt.

8.3.1 Ergebnisse der Feature-Vorbereitung und Sensorrelevanz

Nach der Standardisierung der erzeugten Feature-Matrizen und der anschliefenden Dimensi-
onsreduktion ist die durchschnittliche Feature-Anzahl methodenabhéngig in der Abbildung
8.7 verglichen. Es werden dabei die finalen Feature-Anzahlen resultierend aus den eingesetzten
Feature-Vorbereitungsmethoden Chi-Quadrat-Ranking (Chi2g), Neighbourhood Component
Analysis (NCAg), Principal Component Analysis (PCAfr) und Relief-Algorithmus (Rlfg)
aufgetragen. Aufféllig ist dabei die sehr hohe Reduktionsquote, die sich zwischen ~ 99,9 % bei
der Neighbourhood Component Analysis NCAr und =~ 97,5% bei dem Relief-Algorithmus
Rlfr bewegt. Die 5-Klassen-Klassifikation benotigt je nach Feature-Selektionsalgorithmus
~ 50...225 % mehr Features als die 2-Klassen-Klassifikation, um die Zielgréfien zu erkléaren.
Die Principal Component Analysis ist zielgréfenunabhéngig und weist damit eine konstante
Featureanzahl auf.

Die Abbildung 8.8 fasst die Signifikanz der einzelnen Auspridgungen der Feature-
Extraktionspfade Sensorgrofie, Datenreprasentation, Bohrphase und Doméane zusammen. Die
Signifikanzwerte sind dabei nur innerhalb eines Diagramms untereinander vergleichbar:

o Sensorgrifie: Smart ADU-interne Sensoren haben grofitenteils eine hohere Signifikanz
als die meisten externen Sensoren. Diese ldsst sich nicht grundsatzlich mit der externen
Applikation der Sensorik begriinden, da die Werkstiickbewegung d deutlich signifikanter
als die restlichen externen Sensoren ist. Gleichzeitig stechen keine Sensorgrofien mit
hoher Signifikanz einzeln hervor, was ein Hinweis auf mangelnden Zusammenhang mit
den Zielgroen und damit moglicherweise schwierige Anomalieerkennung sein kann.

o Datenreprisentation: Die Rohdaten, gefilterten Sensordaten und die gefilterte obere
Einhiillende beinhalten die meiste Information. Die Signifikanz der Features aus den
Rohdaten ist nachvollziehbar, da bei Anomalien kurzzeitige Effekte (z. B. Zerspankraft-
Spitzen infolge hoher Spanungsquerschnitte) zu erwarten sind und diese bei gefilterten
Daten tendenziell beseitigt werden.
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Abbildung 8.7: Anomaliedetektion: Feature- Vorbereitung bei iberwachter Klassifikation; die
Balkenbeschriftungen entsprechen den tiber die Datensdtze gemittelten finalen Featurezahlen jeder
Methode (Chi2p = Chi-Quadrat-Ranking, NCAp = Neighbourhood Component Analysis, PCAp =
Principal Component Analysis, Rlfp = Relief-Algorithmus)

e Bohrphase: Der Datenbereich der Gesamtmessung ist am wenigsten relevant, was
die Bedeutung der Einzelbetrachtung der Datenbereiche hervorhebt. Entgegen der
Erwartung hebt sich die Bedeutung der Bohrphase Eintritt Phg nicht ab, obwohl die
in dieser Arbeit betrachteten Anomalien zu Bohrungsbeginn entstehen.

e Domdne: Die Feature-Extraktion aus dem Frequenz-, Spektral- und Bildbereich bringt
die signifikantesten Features bei der Anomaliedetektion hervor.

Auftillig ist, dass die Signifikanzniveaus der extrahierten Features fiir die 2-Klassen- und
5-Klassen-Klassifikation der Anomalieanalyse sich bis auf wenige Ausnahmen mit einer
ahnlichen Tendenz bewegen.
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Abbildung 8.8: Anomaliedetektion: Feature-Signifikanz bei iberwachter Klassifikation (Xppuwn,ij =
gewichtete Summe der normierten Feature-Signifikanzwerte (nur innerhalb jedes einzelnen
Diagramms vergleichbar), Iy = Vorschubmotorstrom, Isy = Spindelmotorstrom, ay,y . apy =
Beschleunigung in x/y/z-Richtung des SmartADU-internen G-Sensors, d = Distanz Werkstiick, Lp
= Schalldruck, a/y). ext = Beschleunigung in x/vy/z-Richtung des externen G-Sensors, u./o. Einh.
= untere/obere Einhiillende, u./o. Einh. filt. = untere/obere Einhillende gefiltert, Phy = Eintritt,
Phy = Vollschnitt, Pha = Austritt, Phy = Gesamtbohrung, Phy = Gesamtmessung)

8.3.2 Ranking der finalen Modelle

Die finalen Modelle, die streng genommen jeweils eine ganze Modellierungs-Pipeline sind,
werden auf ihre Performance bei den beiden Uberwachungs-Kenngrofien sowie auf ihr zielgro-
Bentibergreifendes Verhalten hin untersucht.

8.3.2.1 Zielgroflenbezogene Auswertung

Die Abbildung 8.9 fasst die wichtigsten Evaluationskennzahlen e; fiir die 2- und 5 -Klassen
Klassifikation zusammen. Das Auftragen von €; als Mittelwert tiber 4 Datenset-Permutationen
erfolgt fiir jede Modellierungs-Pipeline. Die Datenpunkte sind vertikal geméfl ihrem Wert
angeordnet und innerhalb jeder auf der x-Achse gruppierter Zielgroe wiederum einer auf
einem Kerndichteschétzer basierender Wahrscheinlichkeitsverteilung zugeordnet [Hae+-04].
Damit wird bei hdufig vorkommenden Werten der horizontale Datenauftrag gestreckt, womit
die Haufigkeitsverteilung der Evaluationskennzahlen €; leicht erkennbar ist.

Aufféllig ist, dass der Grofiteil der Modellierungs-Pipelines eine dhnliche Performance gemaf
der Abbildung 8.9 aufweist. Die Modellgroe H betriagt meist nur wenige Megabyte, und die
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Vorhersagezeit ty ist ebenfalls sehr niedrig fiir die meisten Modelle (< 1s). Die Kennzahlen der
Vorhersagegiiten (F-Score, Geometric Mean, Balanced Accuracy, Markedness und Matthews
Correlation Coefficient) bewegen sich mehrheitlich in einem Wertebereich von e; > 0,7. Dies
deutet auf eine sehr gute bist exzellente Vorhersagequalitiat hin (siehe Abschnitt 2.3.4.2).
Aufféllig ist dabei die unterschiedliche Tendenz zwischen der 2- und 5-Klassen-Klassifikation.
Dies ist moglicherweise auf verschiedene Klassenanzahlen und damit auf den Einfluss des
Weighted-Macro Averaging (siche Abschnitt 6.3.1.3) bei der 5-Klassen-Klassifikation zu-
riickzufithren. In der Tabelle A.31 im Anhang A.13.1 sind die Modell-Hyperparameter und
exemplarische Evaluationskennzahlen fiir die jeweils besten Modelle, die anhand der Summe
der gewichteten Gesamt-Punktewerte m bestimmt sind, eingetragen.
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(Die x-Achse stellt bei jedem Graph die diskrete Représentation der Zielgrofen dar)

Abbildung 8.9: Anomaliedetektion: Modell-Performance bei tiberwachter Klassifikation
(Mengendarstellung der wichtigsten Evaluations-Kennzahlen des Optimums jeder
Modellierungs-Pipeline, die an 4 Test-Sets ausgewertet ist; H = Modell-Speichergrifle, tyy = Dauer
der Vorhersage, €; = durchschnittliche Evaluationskennzahl iiber 4 Datensdtze, F'Scg = F-Score,
GMpg = Geometric Mean, BAccg = Balanced Accuracy, Markg = Markedness, MCCg =
Matthews Correlation Coefficient)

In der Abbildung 8.10 werden die Konfusionsmatrizen der allgemein besten Modelle fiir die 2-
und 5-Klassen-Klassifikation aufgezeigt (zur Beschreibung der Modell-Hyperparameter und
exemplarischer Evaluationskennzahlen siche Tabelle A.31 im Anhang A.13.1). Das dazugeho-
rige kennzahlentiibergreifende Ranking-Verfahren ist in dem Abschnitt 6.3.1.3 referenziert.
Zu beachten ist, dass in den Konfusionsmatrizen die Vorhersage der Modelle fir die 4 zur
Verfiigung stehenden Test-Sets beinhaltet ist, wodurch die Gesamtanzahl der ausgewerteten
Bohrungen 1376 betréigt. Als Ergebnis lassen sich folgende Aussagen aufstellen:
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o Etwa 70 % der Anomalien werden von den besten Modellierungs-Pipelines erkannt.
e Nur ein geringer Teil der normalen Bohrungen wird als Anomalie vorhergesagt.
o Die Anomalieart schrdg kann durch die ML-Algorithmen nicht identifiziert werden

» Einige Evaluationskennzahlen sind auch fiir unbalancierte Datensets sehr gut geeignet,
wie z. B. Matthews Correlation Coefficient M CCg, Geometric Mean G Mg und Balanced
Accuracy BAccg. Trotz weniger fehlerhafter Klasseneinteilungen (z. B. 13 von 1476)
ist bei diesen ein deutlicher Abstand zur oberen Schranke der Evalutionskennzahl (= 1)
ersichtlich.

o Die 5-Klassen-Modelle erkennen die Anomalien zwar teilweise als solche, kénnen ihre
Arten jedoch nicht zuverlassig unterscheiden und bieten gegeniiber den 2-Klassen-
Modellen keinen Mehrwert.

Anhand der Ergebnisse wird jedoch die Wichtigkeit der Nutzung unterschiedlicher Evaluati-
onskennzahlen sowie die Notwendigkeit der Auswertung der realen Klassenzuordnung mittels
Konfusionsmatrizen deutlich.

bester 2-Klassen-Klassifizierer bester 5-Klassen-Klassifizierer
doppelt | 3 1| 4
Ja = 2 geschnitten | 2 | 2 | 4 | 2
wahrer
Anomalie- — nein 1 1 4
Zustand . nicht durch 2 | 10
nein 1
schrig 7
ja nein NS A
: & & 5@%
6’0 69’9 X, &
o ‘\C\‘Q
| @ > |
Y

Anomalie-Vorhersage

Abbildung 8.10: Anomaliedetektion: beste Modelle der tberwachten Klassifikation mit ihren
Konfusionsmatrizen, die alle Daten der 4 vorhandenen Test-Sets umfassen (bester
2-Klassen-Klassifizierer: Validierung: Hold-Out HOy / Feature Vorbereitung: Chi-Quadrat-Ranking
Chi2p / ML-Algorithmus: Decision Tree DTy / Objektivfunktion: Balanced Accuracy BAccg (zur
Beschreibung der Modell-Hyperparameter und exemplarischer Evaluationskennzahlen siehe Tabelle
A.31 im Anhang A.13.1); bester 5-Klassen-Klassifizierer: Validierung: Resubstitution RSy / Feature
Vorbereitung: Neighbourhood Component Analysis NCAp / ML-Algorithmus: K-Nearest Neighbour
KNNyk / Objektivfunktion: Matthew Correlation Coefficent MCCg (zur Beschreibung der
Modell-Hyperparameter und exemplarischer Evaluationskennzahlen siehe Tabelle A.31 im Anhang
A.13.1); hohere Anzahlen richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem stirkeren Grin- /
Rotton markiert)

Im Falle der Anomaliedetektion ist zudem die Betrachtung der Modellierungs-Pipelines mit
der besten True Positive Rate T'"PRg von hohem Interesse, da ein hoher Wert hierbei mit
einer hohen Erkennung der positiven Klassen, d. h. der vorhandenen wahren Anomalien,
einhergeht. In der Abbildung A.19 im Anhang A.13.1 ist die Konfusionsmatrix des 2-Klassen-
Klassifizierers mit der hochsten True Positive Rate T'PRp aufgestellt. Hierbei erfolgt nur

146



KAPITEL 8: ANOMALIEDETEKTION

die Betrachtung der ZielgroBe ,Anomalie ja/nein®, da bei der 5-Klassen-Klassifikation
keine positive Klasse als solche vorliegt. Die Beschreibung der Modell-Hyperparameter und
exemplarischer Evaluationskennzahlen erfolgt in der Tabelle A.32. Ahnlich wie bei der
uniiberwachten Ausreifleridentifikation tritt beim 2-Klassen-Klassifizierer der Effekt auf,
dass die meisten Anomalien zwar erkannt werden, jedoch auch viele normale Bohrungen
als Anomalie gekennzeichnet sind. Daher eignet sich diese Art des Klassifizierers nicht zum
Einsatz unter dem Gesichtspunkt der Priifaufwand-Minimierung.

8.3.2.2 Zielgrofleniibergreifende Auswertung

Beim zielgrofentiibergreifenden Einsatz der Modellierungs-Pipelines zeigt sich eine Bestatigung
der im vorherigen Abschnitt erfolgten Feststellung, dass sich im Spitzenbereich ein Grofiteil
der Modelle in ihrer Performance sehr dhnelt. In der Abbildung 8.11 wird dies durch sehr
ahnliche Werte fiir die (iiber die Zielgr68en hinweg) gemittelte Summe der gewichteten Gesamt-
Punktewerte m bestétigt. Die in etwa besten 600 Modelle von insgesamt 720 unterscheiden sich
in dem Punktewert m nur gering. Nach einem Mittelbau von etwa 100 Modellierungs-Pipelines
fallen nur etwa 20 in ihrer Gesamtbewertung deutlich von der Gesamtheit ab.

Punktewerte obere Schranke untere Schranke
1k | , , A
10,6 \ 1
m 0,4+ -
0,2 + i
0k | | , 4
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Rangfolge der Modellierungs-Pipelines

Abbildung 8.11: Anomaliedetektion: zielgrofleniibergreifende Auswertung der tuberwachten
Klassifikation (m = Durchschnitt der gewichteten Gesamt-Punktewerte)

8.3.3 Analyse der Modellierungsstufen und der Uberanpassung

Eine Analyse jeder Methode der 4 Modellierungsstufen sowie ihres Verhaltens im Hinblick
auf die Uberanpassung ist in der Abbildung 8.12 erstellt. Die technischen Grundlagen zur
Uberanpassung sind im Abschnitt 2.3.2.2 und die dazugehérige umgesetzte Vorgehensweise
zu deren Analyse im Abschnitt 6.3.1.3 erklart.

147



8.3: UBERWACHTE KLASSIFIKATION

Bl (2-Klass.) ™ (5-Klass.) [ (alle Zielgr.) I Or

—

o ocooo
NOOR D00 1 N

| | | |
HOvy RSy KFy BSy
Validierungsmethoden

—

o ocooo
NONOR S0 1 N

| | | I — I — —
PCAg NCAgp Rlfg Chi2p
Feature-Vorbereitungsmethoden

T T T I T T T

— o -
|

| | | | | | | | P

o oooo
NONR D001 O
T

@“&ge&%& OB G o G0 e e
ML-Algorithmen

T T T I

—

o oooo
NONOR D001 N
T
|

—>

3|

- — — — FSCE GME MCCE MarkE BACCE
| Optimum | Objektivfunktionen

Abbildung 8.12: Anomaliedetektion: Analyse der Modellierungsstufen und der Uberanpassung bei
tberwachter Klassifikation (m = Durchschnitt der gewichteten Gesamt-Punktewerte fir die
vorliegende Methode einer Modellierungsstufe iiber aller Modellierungs-Pipelines hinweg, Op = fdiber
alle Modellierungs-Pipelines der vorliegenden Modellierungsstufe gemittelter Bewertungsfaktor fiir
die Uberanpassung (siehe Abschnitt 6.3.1.3), Klass. = Klassifikation, Zielgr. = Zielgrofien; zur
Symbol-Kennzeichnung der Zielgrofien, Validierungsmethoden, Feature- Vorbereitungsmethoden,
ML-Algorithmen sowie der Objektivfunktionen sei auf die Definitionen im Abschnitt 6.3.1 und die
Anhédnge A.1.3 und A.10.1 verwiesen)

In der Abbildung 8.12 ist der Durchschnitt der Summe gewichteter Punktewerte m fiir
die vorliegende Methode einer Modellierungsstufe iiber alle Modellierungs-Pipelines hinweg
fir die 2-Klassen- und 5-Klassen-Klassifikation sowie fiir alle Modellierungen insgesamt
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aufgetragen. Zusdtzlich dazu sind die durchschnittlichen Faktoren der Uberanpassung O
iiber alle Zielgroflen hinweg dargestellt. Zudem sind darin, falls moglich, die optimalen
Methoden der Modellierungsstufen markiert. Ein Optimum wird als solches dann definiert,
sobald eine gemittelte Summe der gewichteten Gesamt-Punktewerte m den hochsten Wert
aufweist und dieser um ~ 0,01 hoher als der zweitgroBite Wert ist. Dieses Abstand ist bei
den insgesamt nah beieinander liegenden Werten sowie dem engen Intervall von [0; 1] fir m
vertretbar.

Die dargestellten Werte lassen folgende Schlussfolgerungen zu:

o Validierungs-Methoden: Die einzelnen Methoden haben entgegen der Erwartung dhnliche
Bewertungen m, was den Einsatz der rechendrmeren Hold-Out Validierung HOy bei
der Hyperparameteroptimierung als vorteilhaft erscheinen ldsst. Die Methode der
Resubstitution RSy weist die hochste Uberanpassung auf, wie geméf den theoretischen
Grundlagen erwartet (siche Abschnitt 2.3.2.3).

o Feature-Vorbereitungsmethoden: Auch wenn hier ebenfalls kein sehr grofier Unterschied
zwischen den einzelnen Methoden zu beobachten ist, kann das Chi-Quadrat-Ranking
Chi2p als die vorteilhafteste Methode gemé8 der Punktebewertung und der Uberanpas-
sung identifiziert werden.

o ML-Algorithmen: Der Random Forest Algorithmus RFyk erfihrt die beste mittlere
Bewertung und die niedrigste Uberanpassung, jedoch bei niedrigen Abstinden zu
weiteren Algorithmen. Die Diskriminanzanalyse DAyix und der Naive Bayes NByx
fallen in der Bewertung von den restlichen Algorithmen ab.

o Objektivfunktionen: Ein Einfluss der Objektivfunktionen auf die Ergebnisse der Hyper-
parameteroptimierung wird nicht registriert. Die Auswertung der Uberanpassung ist
bei der Betrachtung der Objektivfunktionen als Modellierungsstufe nicht praktikabel,
da diese wihrend der Hyperparameter-Optimierung die zu minimierende Grofle ist und
somit ein objektiver Vergleich dieser Grofe als Evaluationskennzahl beim Validierungs-
und Test-Set nicht gegeben ist.

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass die Variation der Modellierungsstufen Vali-
dierungsmethode und Objektivfunktion keinen Einfluss auf Modellierungsergebnisse hat.
Innerhalb der Feature-Vorbereitungsmethoden ist ein leichter Einfluss der Methoden sicht-
bar (mit Chi-Quadrat-Ranking Chi2r als vorteilhafteste Methode). Etwas deutlicher ist der
Einfluss der ML-Algorithmen identifizierbar (mit Random Forest RFyk als vorteilhaftesten
Algorithmus).

8.4 Einfluss der Datensatzgrofie

In dieser Analyse gilt es, die wichtigsten Evaluationskennzahlen fiir die besten identifizierten
Modelle (siehe das Ranking-Verfahren im Abschnitt 6.3.1.3), jeweils trainiert an dem realen
und kiinstlich erweiterten Datensatz, fiir jede ML-Verfahrensgruppe zu vergleichen. Das
Ergebnis dazu ist in der Tabelle A.33 im Anhang A.13.1 zu sehen. Die Dauer des Modelltrai-
nings und der Vorhersage nehmen bei der Nutzung des kiinstlich vergroflerten Datensatzes
zu. Je nach Verfahrensgruppe ist die Vorhersagegiite der am realen Datenset trainierten
Modelle schlechter oder besser. Dies lasst den Schluss zu, dass sich die vorgeschlagene kiinst-
liche Datensatzerweiterung nicht als Datenbasis zum Training praziserer ML-Modelle zur
Anomaliedetektion eignet.
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8.5 Zusammenfassung und Bewertung

In diesem Kapitel wird die Anomaliedetektion wahrend des Bohrprozesses mit den ML-
Verfahrensgruppen uniiberwachtes Clustering, untiberwachte Ausreifleridentifikation und
iiberwachte Klassifikation untersucht. Bei der ML-Verfahrensgruppe des uniiberwachten
Clusterings wird das 2- und 5-Klassen Clustering, fiir welches ungelabelte Daten verwendet
werden, in 18 Modellierungs-Pipelines untersucht. Dabei wird eine fehlende Eignung des
Clusterings zur Anomaliedetektion festgestellt, da die Anomaliezustinde nicht in eigene
separate Cluster eingeteilt werden.

Des Weiteren wird die uniiberwachte Ausreifleridentifikation in Form der Novelty Detection an-
hand von 15 Modellierungs-Pipelines untersucht, wofiir beim Modelltraining nur Sensordaten
normaler Bohrungen benotigt werden. Das kennzahlentibergreifend am prézisesten arbeitende
Modell erkennt knapp unter 2/3 der vorhandenen Bohrungsanomalien. Bei der speziellen
Betrachtung der Modellierungs-Pipelines, wahrend der nur die vollstandige Erfassung jegli-
cher Anomalien von Interesse ist, ist mit einigen Modellen eine 98 %-ige Anomalieerkennung
moglich. Diese Modelle stufen auch einen Grofteil der normalen Bohrungen als Anomalien ein
und sind damit unbrauchbar. Im Mittel zeigen die Feature-Vorbereitungsmethode Principal
Component Analysis PCAr und der ML-Algorithmus Local Outlier Factor LOFya die beste
Performance.

Abschlieflend wird die Anomaliedetektion mittels iiberwachter Klassifikation unter Nut-
zung 720 verschiedener Modellierungs-Pipelines untersucht. Bei der dazugehorigen Feature-
Vorbereitung wird eine Datenreduktion von mindestens 97,5 % erreicht. Die relevantesten
Features besitzen folgende Eigenschaften: sie stammen aus den maschineninternen Sensorda-
ten; die Datenrepréasentation entspricht den Rohdaten, gefilterten Daten oder der gefilterten
oberen Einhiillenden der Zeitverlaufe; die betrachtete Bohrphase ist der Bohrungsein- oder
-austritt; die Doméne der Daten ist der Frequenz-, Spektral- oder Bildbereich. Die tiber
alle Evalutionskennzahlen am besten arbeitenden Modellierungs-Pipelines erkennen bei dem
stark unbalancierten Datensatz rund 70 % der Anomalien. Modelle, die eine Mehrheit der
Anomalien erkennen (ein Spitzenwert von ~ 92,5% wird erreicht) stufen jedoch auch ei-
nen Grofiteil der normalen Bohrungen als Anomalie ein und sind damit unbrauchbar. Die
Variation der Validierungsmethoden und der Objektivfunktionen wahrend der Hyperparame-
teroptimierung hat keinen signifikanten Einfluss auf die generelle Modellperformance. Bei
den Feature-Vorbereitungsmethoden erweist sich das Chi-Quadrat Ranking Chi2r als die
vorteilhafteste Option, bei ML-Algorithmen zeigt der Random Forest RFyx im Durchschnitt
die akkuratesten Vorhersagen.

Mit der vorgeschlagenen Datensatzerweiterung mittels kiinstlicher Daten wird eine Verbesse-
rung der Modellperformance nicht erreicht.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass bei den besten ausgeglichen iiberwachten Klas-
sifizierern, d. h. bei Modellen ohne einer hohen Rate an Fehlalarmen (= falsch positi-
ver Zuordnungen), die hochsten Anomalie-Erkennungsraten von ~ 70 % erreicht werden.
Bei einer hohen Quote falsch positiver Zuordnungen, d. h. wenn normale Bohrungen als
Anomalien markiert werden, lassen sich mit der uniiberwachten Ausreifleridentifikation
Anomalie-Erkennungsquoten von max. ~ 98 % erreichen. Jedoch kann davon ausgegangen
werden, dass derartige Modellierungsgiiten im Industrieeinsatz aufgrund der zu niedrigen
Anomalierkennungs- bzw. zu hohen Fehlalarmquote nicht den Anforderungen entsprechen.
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9 Prozesszustand-Uberwachung

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse ML-basierter Prozesszustand-Uberwachung vorge-
stellt und untereinander verglichen. Gemafl der im Abschnitt 6.3.2 vorgestellten Methodik
erfolgt hierbei der Einsatz des uniiberwachten Clusterings und der tiberwachten Klassifikation.
Es werden dabei die diskreten Prozesszustiande, die nach Definition in dieser Arbeit aus
Prozessparametern und -bedingungen bestehen, iberwacht. Diese sind Werkstoff, Drehzahl,
Vorschub pro Werkzeugumdrehung, Aufspannweite des Werkstiicks, Kontaktzustand zwischen
Maschine und Werkstiick, Schmierungszustand und Peck-Feed-Amplitude. Neben der Ergeb-
nisvorstellung resultierend aus dem Modelltraining mit realen Trainings-Daten wird zudem
der Einfluss einer Datenseterweiterung durch kiinstliche Daten untersucht. Im Anschluss
erfolgt eine Anwendungsempfehlung. In dieses Kapitel sind teilweise Erkenntnisse aus der
vom Autor dieser Dissertation betreuten Masterarbeit von MOLKENTIN [Mol21], die zudem
in [Hin+22] verdffentlicht sind, eingeflossen.

9.1 Uniiberwachtes Clustering

In den folgenden Abschnitten werden die Ergebnisse der Prozesszustand-Uberwachung durch
uniiberwachtes Clustering vorgestellt. Dabei wird auf die Feature-Vorbereitung sowie die
Sensor-Signifikanzanalyse eingegangen. Zudem werden zielgrolenbezogene, jedoch auch ziel-
groBentibergreifende Ergebnisse diskutiert. Abschlielend erfolgt die Vorstellung der Studie zu
den 2 vorhandenen Modellierungsstufen (Feature-Vorbereitung und ML-Algorithmus).

9.1.1 Ergebnisse der Feature-Vorbereitung und Sensorrelevanz

Die Feature-Vorbereitung gleicht derjenigen aus der Clustering-basierten Anomaliedetektion
im Abschnitt 8.1.1, da bei dieser ML-Verfahrensgruppe im Normalfall die Zielgroflen nicht
vorhanden sind und daher nicht zielgrofSenbezogene Feature-Vorbereitungsmethoden eingesetzt
werden.

9.1.2 Ranking der finalen Modelle

Die finalen Modellierungs-Pipelines werden zuerst im Hinblick auf das Clustering der einzelnen
ZielgroBen (= Prozesszustdnde) vorgestellt. Im Anschluss wird auf die Performance der
Modellierungs-Pipelines iiber die Zielgroflen hinweg eingegangen.
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9.1: UNUBERWACHTES CLUSTERING

9.1.2.1 Zielgroflenbezogene Auswertung

Im Folgenden wird die Auswertung jeder Modellierungspipeline je Zielgrofie durchgefiihrt.
Ausgehend davon wird auf die Modelle mit potentiell akzeptablen Clustering-Zuordnungen
eingegangen. In der Abbildung 9.1 ist die Ergebnismenge aus allen Modellierungs-Pipelines
bestehend aus Feature-Vorbereitung und ML-Algorithmus in einem Boxplot dargestellt. Die
Clustering-Qualitdt wird anhand der Normalized Mutual Information N M Ir bewertet.

1
potentielle Annahmeschwelle Clustering-Qualitét
—— Median
-k = i
T ——
NMIp 00 l
0,25 L .
0 e —— [ === | -  ——
w n f App L d. ceo

Prozesszustand-Zielgrofien

Abbildung 9.1: Prozesszustand: Clustering-Qualitit anhand der Normalized Mutual Information
NMIg aller Modellierungs-Pipelines (rote Markierungen = Median; W = Werkstoff, n = Drehzahl,

= Vorschub pro Werkzeugumdrehung, Apr = Peck-Feed-Amplitude, L = Schmierungszustand, d.
= Aufspannweite, coc = Kontaktzustand Maschine/Werkstiick)

Bei einer Ubereinstimmung zwischen der vorhergesagten und wahren Clustereinteilung wére
NMIE = 1 und bei einer vollstéandig falschen Zuordnung wire NM Iz = 0 [AJO3]. Bei einem
Wert von NM I = 0,5 sind laut der Abschétzung in [KS20] ungefahr ~ 88 % der Datenpunkte
den Clustern richtig zugeordnet. Daher wird im weiteren Verlauf die Schwelle, ab der das
Clustering-Ergebnis als potentiell hochwertig eingestuft wird, als NM g > 0,5 definiert. Die
Ergebnisse fiir die Groflen Werkstoff W, Drehzahl n, Vorschub pro Werkzeugumdrehung f
sowie Peck-Feed-Amplitude Appr weisen Modellierungs-Pipelines mit potentiell hochwertigen
Ergebnissen auf. Damit wird auf das Clustering der restlichen Zielgrofien im Weiteren nicht
eingegangen. Ersichtlich ist dabei, dass die Verteilung der Ergebnisse fiir N M Iy aufgrund
der dezentralen Lage des Medians (in Abbildung 9.1 rot markiert) ungleich ist und damit ein
signifikanter Anteil der Werte fiir NM I gegen 0 geht.

Im néchsten Schritt wird die Identifikation der Modellierungs-Pipelines mit potentiell hoch-
wertigen Clusterergebnissen vorgenommen, siehe dazugehorige Heatmaps in der Abbildung
9.2. Die Auflistung und Beschreibung der besten Modelle sowie die Angabe derer exakten
Evaluations-Kennzahlen ist in der Tabelle A.34 im Anhang A.13.2 zu finden. Es werden dabei
nur Modelle fiir die Zielgroflen angegeben, die geméf3 der Normalized Mutual Information
N M Ig eine potentiell annehmbare Clustering-Giite haben.

Die Normalized Mutual Information soll trotz der teilweise erreichten Werte von NMIg > 0,5
anhand der wahren Clusterzuordnungen kritisch betrachtet werden. Dazu werden in der
Abbildung A.20 im Anhang A.13.2 die zugeordneten und wahren Cluster fiir die jeweils besten
Modelle der Prozesszustand-Grofien Werkstoff W, Drehzahl n, Vorschub pro Werkzeugumdre-
hung f und Peck-Feed-Amplitude Appr aus der Abbildung 9.2 verglichen. Hierbei ist folgende
manuelle Zuordnung notwendig, da beim uniiberwachtem Clustering die erstellten Cluster
aufgrund fehlender Zielgrofien beim Modell-Training nicht zwangslaufig die wahren Cluster
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reprasentieren: Es wird durch einen manuellen Mehrheitsabgleich zwischen den vorhergesagten
und wahren Labels eine Zuordnung durchgefithrt. Sind beispielsweise die meisten Bohrungen
in Ti64 dem Cluster 1 zugeordnet, so wird dies als das Ti64-Cluster interpretiert. Zu beachten
ist hierbei unabhéangig von der Modellierungsgiite, dass eine Modellierungs-Pipeline nicht
zwangslaufig geméf jeder Evaluationskennzahl am vorteilhaftesten sein muss, um insgesamt
die beste Bewertung geméafi dem gewichteten Gesamt-Punktewert m zu erlangen (siche dazu-
gehoriges kennzahleniibergreifendes Ranking-Verfahren im Abschnitt 6.3.1.1). Dies kann u. a.
damit begriindet werden, dass bestimmte Evaluationskennzahlen eine hohere Gewichtung er-
fahren (siche Abschnitt 6.3). Zudem werden Ergebnisse in der Abbildung A.20 als ,am besten
/ am schlechtesten® farblich zusammenfassend zum Zwecke einer besseren Ubersicht markiert,
auch wenn sie untereinander geringfiigige (vernachléssigbare) Unterschiede aufweisen.
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Abbildung 9.2: Prozesszustand: Clustering-Ergebnisse (Laplp = Laplace-Punktewert, PCAp =
Principal Component Analysis, Standr = Z-Standardisierung, KMny;c = K-Means, KMdyc =
K-Medoids, ACyc = Agglomerative Hierarchische Clusteranalyse, trp /ty = Dauer
Feature-Vorbereitung / Modell-Training, NMIg = Normalized Mutual Information)

Die Konfusionsmatrizen in der Abbildung A.20 im Anhang A.13.2 weisen eine Zuordnungsge-
nauigkeit von etwa 70 % auf, was nicht auf eine hohe Clustering-Giite hindeutet und von den
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Aussagen zum Zusammenhang zwischen dem Wert fiir die Normalized Mutual Information
NMIg und dem Anteil richtig zugeordneter Datenpunkte in [AJO03] abweicht. Auffallig ist
zudem die Haufung falsch eingeordneter Datenpunkte, wodurch ein eigenes Cluster gebil-
det wird. Dies lasst den Schluss zu, dass bei geringfiigig abweichenden Prozessdaten (z. B.
f =10,03;0,05]) die Daten fiir eine Unterscheidung zu dhnlich sind. Mit dem vorliegenden
Grunddatensatz lasst sich der Schluss ziehen, dass das ML-basierte uniiberwachte Cluste-
ring sich nicht zur prizisen Prozesszustand-Uberwachung beim semi-automatischen Bohren
eignet.

9.1.2.2 Zielgrof3eniibergreifende Auswertung

Sollte die Anwendung einer Modellierungs-Pipeline tiber die Zielgroflen hinweg von Interesse
sein, ist deren durchschnittliche Performance bedeutend. Zur Bestimmung der am universells-
ten einsetzbaren Kombinationen aus Feature-Vorbereitung und ML-Clustering-Algorithmus
wird deren Performance tiber die Zielgrofflen hinweg gemittelt. Das dazugehorige Ergebnis
ist in der Abbildung 9.3 zu sehen. Dabei wird deutlich, dass die Kombinationen aus der
Standardisierung und dem Laplace-Punktewert als Feature-Vorbereitung und den K-Means-
und K-Medoids-Clusteringalgorithmen insgesamt am besten geméafl dem in Abschnitt 6.3.2.1
definierten Ranking die vorliegenden Prozesszustinde clustern. Zu beachten ist hierbei, dass
eine Modellierungs-Pipeline nicht zwangslédufig gemaf jeder Evaluationskennzahl am vor-
teilhaftesten sein muss, um insgesamt die beste Bewertung gemafl der Punktezahl m zu
erlangen. Dies kann u. a. damit begriindet werden, dass bestimmte Evaluationskennzahlen
eine hohere Gewichtung erfahren (sieche Abschnitt 6.3). Zudem werden Ergebnisse in der Ab-
bildung 9.3 als ,am besten / am schlechtesten“ farblich zusammenfassend zum Zwecke einer
besseren Ubersicht markiert, auch wenn sie untereinander geringfiigige (vernachlissigbare)
Unterschiede aufweisen.
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Abbildung 9.3: Prozesszustand: zielgrofieniibergreifendes Clustering (Laplp = Laplace-Punktewert,
PCAf = Principal Component Analysis, Standp = Z-Standardisierung, KMny;c = K-Means,
KMdye = K-Medoids, ACyc = Agglomerative Hierarchische Clusteranalyse, tp / tyr = Dauer
Feature-Vorbereitung / Modell-Training, NMIg = Normalized Mutual Information)
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9.1.3 Analyse der Modellierungsstufen

In der Abbildung 9.4 sind die durchschnittlichen gewichteten Gesamt-Punktewerte m der
Methoden einzelner Modellierungsstufen visualisiert. Dabei sind die gewichteten Gesamt-
Punktewerte m fiir jede Methode tiber deren Ergebnisse bei den einzelnen Zielgroflen gemittelt.
Als Ergebnis steht fest, dass die Z-Standardisierung Standg als Feature-Vorbereitungsmethode
und der K-Means-Algorithmus KMny¢ als Clustering-Verfahren durchschnittlich am besten
zum Sortieren von Bohrungsdaten nach den Prozesszustédnden einsetzbar sind.

1 . , . 1
1 0,6+ 1+ 0,67
M4t 0,4
0,2+ 0,2+ 1
0 0 .
StandF PCAF LaplF KMHMC KMdMC ACMC
Feature-Vorbereitungsmethoden ML-Clustering-Algorithmus

Abbildung 9.4: Prozesszustand: Modellierungsstufen-Bewertung beim uniberwachtne Clustering
(Laplp = Laplace-Punktewert, PCAp = Principal Component Analysis, Standp =
Z-Standardisierung; ML-Algorithmen: KMny o = K-Means, KMdyc = K-Medoids, ACyic =
Agglomerative Hierarchische Clusteranalyse, T = durchschnittlicher gewichteter
Gesamt-Punktewert)

9.2 Uberwachte Klassifikation

In diesem Abschnitt werden die FErgebnisse der tiberwachten Klassifikation beim
Prozesszustand-Monitoring analysiert. Der Zusatz ,iiberwacht® wird durchgangig bei-
behalten, um die ML-Verfahrensgruppe fortlaufend zu verdeutlichen. Anfangs erfolgt die
Vorstellung der Feature-Vorbereitung inklusive der Sensorrelevanz-Analyse. Daraufhin
wird das Ranking der Modellierungs-Pipelines im Hinblick auf einzelne Zielgroflen als
auch iber Zielgroflen hinweg préasentiert. AbschlieSend erfolgt die Analyse der einzelnen
Methoden innerhalb jeder Modellierungsstufe (Validierungsmethode, Feature-Vorbereitung,
ML-Algorithmus und Objektivfunktion) sowie die Bewertung der Modell-Uberanpassung.

9.2.1 Ergebnisse der Feature-Vorbereitung und Sensorrelevanz

Die Abbildung 9.5 stellt die Ergebnisse der Feature-Anzahl nach der Anwendung der Feature-
Vorbereitungsmethoden zusammenfassend dar. Dabei reprasentieren die Balken den Mittelwert
der Feature-Anzahl iiber die 4 permutierten Datensétze des verbundenen Trainings- und
Validierungs-Sets. Die hochste Kompression wird durchschnittlich bei der Neighbourhood
Component Analysis NCAp erreicht. Das Chi-Quadrat-Ranking Chi2p eignet sich nicht bei
allen ZielgroBlen zur Feature-Selektion. Bei einigen Zielgrofien (Drehzahl n, Vorschub pro
Werkzeugumdrehung f und Peck-Feed-Amplitude App) ruft der Einsatz der in MATLAB
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genutzten Bibliothek relieff trotz befolgter empfohlener Standard-Einstellungen einen Laufzeit-
Fehler hervor [Mat24a]. Hypothetisch ist es moglich, dass die Features fiir den Relieff-
Algorithmus zu ahnlich bzw. zu variabel in Bezug auf bestimmte Zielgrofien sind. Eine tiefer
gehende Untersuchung wiirde jedoch den Rahmen dieser Arbeit sprengen. Die Datenreduktion
bei der Principal Component Analysis PCAg befindet sich in einem dhnlichen Bereich wie
bei dem Relief-Algorithmus Rlfp. Zusammenfassend lasst sich sagen, dass auch bei der
Prozesszustand-Uberwachung eine sehr hohe Datenreduktion-Rate zwischen mindestens
90,3 % (Chi-Quadrat-Ranking bei der ZielgroBe Werkstoff W) und 99,92 % (Chi-Quadrat-
Ranking bei der ZielgroBe Schmierungszustand L) erreicht wird. Die bedeutet beim letzteren,
dass etwa 20 relevante Features (aus den 23560 urspriinglich extrahierten) identifiziert werden.
Die fiir alle Zielgrofen einsetzbare Neighbourhood Component Analysis reduziert die Feature-
Anzahl fiir jede Zielgrofle um mindestens 99,58 %, womit maximal 100 Features (von 23560)
als relevant eingestuft werden.

| e S Ede [ ecc MENRL Ay |
10 E T T T T 3

- — Ausgangs-Anzahl: 23560 (100%)-;

ToL
Anzahl , : E
Features 107 £

o ]l T

Chi2p NCAgp PCAgp Rlfp
Feature-Vorbereitungsmethoden

Abbildung 9.5: Prozesszustand: Feature-Vorbereitung bei iberwachter Klassifikation (Die Balken
stellen den Mittelwert der Feature-Anzahl tiber die 4 permutierten Datensdtze dar; W = Werkstoff,
n = Drehzahl, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite, coc = Kontaktzustand
Bohrmaschine/Werkstiick, L = Schmierung, App = Peck-Feed-Amplitude, Chi2p =
Chi-Quadrat-Ranking, NCAr = Neighbourhood Component Analysis, PCAr = Principal Component
Analysis, Rlfr = Relief-Algorithmus)

In der Abbildung 9.6 wird die Wichtigkeit der einzelnen Auspridgungen der Feature-
Extraktionspfade abgebildet. Aus Griinden der Lesbarkeit werden die Eintridge der normierten
und gewichteten Signifikanzwerte X pg ni; als Datenpunkte mit farbigen Verbindungslinien
dargestellt. Die Werte flir Xpgyn,i; sind nicht zwischen den einzelnen Diagrammen ver-
gleichbar, da die Bewertung relativ innerhalb der einzelnen Extraktionspfade erfolgt. In der
folgenden Auflistung finden sich die Quintessenzen zu den relevantesten Feature-Quellen:

o Sensorgroffe: Es kann grundsétzlich eine variierende Signifikanz in Abhéngigkeit der
Zielgrofle festgestellt werden. Bei den internen SmartADU-Sensorgroffen wird der
Spindelmotorstrom Igy; vor allem fiir die Zielgrolen Werkstoft W, Drehzahl n und
Peck-Feed-Amplitude App als am relevantesten eingestuft. Mit der in [HMR19] nachge-
wiesenen Korrelation zwischen dem Schnittmoment M. und dem Spindelmotorstrom
Isps bei der SmartADU folgt daraus die Ableitung des Zusammenhangs von W, n
und App mit dem Schnittmoment M,.. Der Zusammenhang des Schnittmoments M,
mit dem vorliegenden Werkstoff W und der Peck-Feed-Amplitude Appr kann aus der
Zerspanpraxis bestatigt werden.

Der Verspannungszustand coc wird insbesondere durch den Schalldruck beschrieben.
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Dies deckt sich mit der Erfahrung, dass unterschiedliche Verspannungszustinde des
Werkstiicks die Gerduschkulisse beim Bohren beeinflussen.

Die externen Beschleunigungssensoren weisen eine hohe Wichtigkeit bei dem Monitoring
der Aufspannweite dc und des Schmierungszustands L auf, was auf den Einfluss dieser
ZielgroBen auf hochfrequente Schwingungsanteile hindeutet, da die externen Sensoren
eine etwa 50 -fache Abtastrate im Vergleich zu den SmartADU-internen Sensoren
aufweisen.

Abweichend von der Erwartung stellt sich kein Zusammenhang zwischen der Peck-Feed-
Amplitude Appr und den externen Beschleunigungssensoren ein.

Insgesamt lédsst sich jedoch ableiten, dass jeder der eingesetzten Sensoren fiir die
Prozesszustand-Uberwachung von Bedeutung ist.

o Datenreprisentation: Die Rohdaten sind fiir alle ZielgroBen relevant. Die Daten der
unteren Einhiillenden kénnen dagegen fiir keine Zielgrofle als signifikant eingestuft
werden. Der Maschine/Werkstiick-Kontakt cco wird vorwiegend durch die Features,
die aus den gefilterten Verldufen stammen, erklért.

o Bohrphase: Zwischen den Bohrphasen sind keine signifikanten Unterschiede erkennbar.
Dies kann damit begriindet werden, dass im Bohrungseintritt, -vollschnitt und -austritt
relevante Information enthalten ist, die folglich auch in den Sensordaten-Zeitverlaufen
der Phasen Gesamtbohrung Ph, und Gesamtmessung Phy; zu finden ist.

o Domane: Die abstrakten Spektral- und Bild-Doménen bergen die wichtigste Information.
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Abbildung 9.6: Prozesszustand: Feature-Signifikanz bei iberwachter Klassifikation (W = Werkstoff,
n = Drehzahl, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite, ccc = Kontaktzustand
Maschine/Werkstiick, L = Schmierungszustand, App = Peck-Feed-Amplitude, ¥ ppunij =
gewichtete Summe der normierten Feature-Signifikanzwerte (nur innerhalb jedes einzelnen
Diagramms vergleichbar), Iy = Vorschubmotorstrom, Isyy = Spindelmotorstrom, Az /y)z,ADU =
Beschleunigung in x/y/z-Richtung des SmartADU-internen G-Sensors, d = Distanz Werkstiick, Lp
= Schalldruck, ay/y). cat = Beschleunigung in x/y/z-Richtung des externen G-Sensors, u./o. Einh.
= untere/obere Finhiillende, u./o. Einh. filt. = untere/obere Einhiillende gefiltert, Phy = FEintritt,
Phy = Vollschnitt, Phy = Austritt, Phy = Gesamtbohrung, Phy = Gesamtmessung)
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9.2.2 Ranking der finalen Modelle

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Modellierungs-Pipelines separat fir jede Zielgrofie
sowie iiber die Zielgroflen hinweg vorgestellt und bewertet.

9.2.2.1 Zielgroflenbezogene Auswertung

In der Abbildung 9.7 sind die Kernergebnisse der zielgroBenbezogenen Auswertung zur
Prozesszustand-Uberwachung zu sehen. Die Evaluation umfasst fiir jede Zielgrofie den Ver-
gleich von maximal 720 Modellierungs-Pipelines. Lediglich fiir die Zielgroen Werkstoft W,
Drehzahl n und Peck-Feed-Amplitude Apr kann die Feature-Vorbereitungsmethode Chi2p
nicht umgesetzt werden (siehe dazugehorige Erklarung im Abschnitt 9.2.1), weswegen hierbei
nur 540 Modellierungs-Pipelines gebildet werden. Die Ergebnisprésentation in Abbildung 9.7
erfolgt, wie bereits bei der Anomaliedetektion im Abschnitt 8.3.2.1 geschehen, durch eine
Darstellung der jeweiligen Evaluationskennzahl kombiniert mit einer Haufigkeitsverteilung
basierend auf einem Kerndichteschétzer. Dies bedeutet, dass bei einer hohen Anzahl von
Modellierungs-Pipelines mit gleichem numerischen Wert einer Evaluationskennzahl die Dar-
stellung horizontal gestreckt wird. Die Modelle zeichnen sich durch niedrige Speichergrofien
H (oftmals nur wenige Megabyte) aus. Die Dauer der Vorhersage ty liegt meist unter 10 s.

Die Mehrheit der Bewertungen bewegt sich nah der oberen Schranke von € ~ 1 fiir alle
ZielgroBien. Dies ist ein klarer Hinweis fiir eine hohe Vorhersagegiite (siehe Abschnitt 2.3.4.2).
Lediglich bei der Aufspannweite d. lasst sich eine verminderte Vorhersagegiite der besten
Modelle erkennen. Diese Aussagen werden in den Tabellen A.35 und A.36 im Anhang A.13.2
mit exemplarischen exakten Evaluationsparametern des allgemein besten Modells fiir jede
Zielgrofe bestétigt. Darin sind ebenfalls die Modell-Hyperparameter der allgemein besten
Modelle je Zielgrofie angegeben. Aufféllig ist zudem, dass die meisten Modellierungs-Pipelines
ahnliches Verhalten im Bereich hoher Vorhersagegiiten aufweisen.

Die Abbildungen 9.8 und 9.9 stellen die Konfusionsmatrizen fiir die am besten bewerteten
Modelle jeder ZielgroBe dar (die Hyperparameter und exemplarische Evaluations-Kennzahlen
sind in den Tabellen A.35 und A.36 im Anhang A.13.2 angegeben). Das dazugehorige kenn-
zahleniibergreifende Ranking-Verfahren ist im Abschnitt 6.3.2.2 referenziert. Dabei werden
die wahren und vorhergesagten Werte der 4 durch Permutation hergestellten Test-Datensatze
verglichen. In den Darstellungen werden die festgestellten hohen Vorhersagegiiten mit zum
Teil fehlerfreier Einordnung einzelner Klassen bestétigt. Eine weitere wichtige Erkenntnis ist,
dass die als ,n. d gekennzeichneten Bohrungsanomalien wihrend der Vorschub-Uberwachung
genauso gut erkannt werden, wie bei der reinen iiberwachten Klassifikation der Anomalien
(siehe Abschnitt 8.3.2.1). Diese Aussage gilt fiir die reine Anomalieerkennung, d. h. hierbei
erfolgt keine Bestimmung der Anomalieart. Dies hat zur Folge, dass die Anomalieerkennung
in der Prozesszustand-Uberwachung integriert werden kann, falls anomaliehaltige gelabelte
Trainings-Daten bei der Vorschub-Uberwachung zur Verfiigung stehen.

9.2.2.2 Zielgrofleniibergreifende Auswertung

Anhand der Abbildung 9.7 ist sichtbar, dass eine Mehrzahl der Modellierungs-Pipelines eine
ahnliche Modellperformance besitzt. Diese Beobachtung wird in der Abbildung 9.10 bestétigt,
worin sich etwa 500 1t. der Gesamtbewertungs-Kennzahl Durchschnitt der Summe gewichteter
Punktewerte m besten Modellierungs-Pipelines nicht signifikant unterscheiden. Nach einer
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Abbildung 9.7: Prozesszustand: Modell-Performance bei tiberwachter Klassifikation
(Mengendarstellung der wichtigsten exemplarischen Evaluations-Kennzahlen jeder
Modellierungs-Pipeline, die an 4 Test-Sets ausgewertet ist; W = Werkstoff, n = Drehzahl, f =
Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite, coc = Kontakt Maschine/Werkstoff; L =
Schmierung, Apr = Peck-Feed-Amplitude, H = Modell-Speichergrifie, tyy = Dauer der Vorhersage,
€; = durchschnittliche Evaluationskennzahl iiber 4 Datensdtze, F'Scg = F-Score, GMg =
Geometric Mean, BAccg = Balanced Accuracy, Markg = Markedness, MCCgr = Matthews
Correlation Coefficient)

kleinen Ubergangsmenge bildet sich eine Restgruppe von etwa 200 Modellierungs-Pipelines, die
eine deutlich schlechtere Gesamtbewertung erhalt. Es setzt sich keine Modellierungs-Pipeline
iiber die Zielgrofen hinweg deutlich von den anderen ab. Somit kann gesagt werden, dass sich
eine Vielzahl an Modellierungs-Pipelines zum Monitoring der vorgestellten Prozesszustand-
ZielgroBen mit einer hohen Vorhersagegiite eignet.
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Abbildung 9.8: Prozesszustand: beste Modelle der tiberwachten Klassifikation mit thren
Konfusionsmatrizen, die alle Daten der 4 vorhandenen Test-Sets umfassen, Teil 1 (die
Hyperparameter und exemplarische Fvaluations-Kennzahlen der jeweiligen besten und damit hier
dargestellten Modellierungs-Pipelines fiir jede Zielgrife sind in der Tabelle A.35 im Anhang A.13.2
verzeichnet; n. d. = nicht definiert, was einer Prozessanomalie gleichgesetzt wird; héhere Anzahlen
richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem starkeren Grin- / Rotton markiert)
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Kontakt Maschine/Werkstiick ¢ Schmierungszustand L in %
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Abbildung 9.9: Prozesszustand: beste Modelle der iiberwachten Klassifikation mit ihren
Konfusionsmatrizen, die alle Daten der 4 vorhandenen Test-Sets umfassen, Teil 2 (die
Hyperparameter und exemplarische Evaluations-Kennzahlen der jeweiligen besten und damit hier
dargestellten Modellierungs-Pipelines fiir jede Zielgréfe sind in der Tabelle A.36 im Anhang A.13.2
verzeichnet; n. d. = nicht definiert, was einer Prozessanomalie gleichgesetzt wird; héhere Anzahlen
richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem starkeren Grin- / Rotton markiert)
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Abbildung 9.10: Prozesszustand: zielgrofieniibergreifende Auswertung der tiberwachten Klassifikation
(m = Durchschnitt der Summe gewichteter Punktewerte)
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9.2.3 Analyse der Modellierungsstufen und der Uberanpassung

Die Analyse der Methoden jeder Modellierungsstufe erfolgt in gleicher Weise wie bei der
Anomaliedetektion mittels Uberwachter Klassifikation (sieche Abschnitt 8.3). Die Ergebnisse
sind in der Abbildung 9.11 zu sehen. Darin ist der Durchschnitt der Summe gewichteter
Punktewerte m jeder Methode iiber alle Modellierungs-Pipelines hinweg sowohl fiir jede
ZielgroBle als auch zielgrofeniibergreifend dargestellt. Der absolute Werteunterschied ist
darin zwar gering, dieser wurde jedoch in Voruntersuchungen ab einer Differenz von =~ 0,01
empirisch als signifikant festgestellt. Zusatzlich ist in der Abbildung 9.11 der gemittelte
Bewertungsfaktor der Uberanpassung Op eingetragen. Die technischen Grundlagen zur
Uberanpassung sind im Abschnitt 2.3.2.2 und die dazugehérige umgesetzte Vorgehensweise
zu deren Analyse im Abschnitt 6.3.1.3 erklart.

Fir jede Modellierungsstufe der Modellierungs-Pipelines ergeben sich im Hinblick auf die Hy-
perparameteroptimierung und die Vorhersagegiite folgende Resultate, die durch die Kenntnis
der numerischen Werte aus der Abbildung 9.11 gestiitzt werden:

o Validierungs-Methoden: Die Resubstitution RSy eignet sich weniger zur Hyperpara-
meteroptimierung als die anderen Methoden. Die restlichen Verfahren zeigen keine
signifikanten Unterschiede auf. Daher wird die geméafl Abschnitt 2.3.2.3 weniger rechen-
aufwendige Hold-Out-Validierung HOv zur Hyperparameteroptimierung als am besten
geeignet angesehen.

o Feature-Vorbereitungsmethoden: Die Neighbourhood Component Analysis NCAg erweist
sich als iiberlegen gegeniiber den anderen Methoden. Demgegeniiber ist das Chi-Quadrat-
Ranking Chi2p fiir die Prozesszustand-Uberwachung nicht zu empfehlen, da diese
Methode nicht bei jeder Zielgrofle die Features in ihrer Signifikanz unterscheiden kann
und damit bei diesem Verfahren nicht durchgéngig eine Feature-Selektion moglich ist.

o ML-Algorithmen: Hierbei erweisen sich die auf Entscheidungsbdumen basierten En-
semble Learner (Boosted Tree BTyx und Random Forest RFyx) als tiberlegen. Der
Naive-Bayes Klassifikationsalgorithmus NByk fallt von den restlichen Methoden deut-
lich ab.

o Objektivfunktionen: Die Auswahl der Objektivfunktion beeinflusst nicht das Ergebnis
der Hyperparameteroptimierung.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass bei den Validierungsmethoden und den Objektiv-
funktionen im Hinblick auf die Hyperparameter-Optimierung ein Grofiteil der Methoden
geeignet ist. Demgegeniiber konnen einzelne optimale Feature-Vorbereitungsmethoden und
ML-Algorithmen fiir die Hyperparameter-Optimierung und das Modell-Training identifiziert
werden.
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Abbildung 9.11: Prozesszustand: Modellierungsstufen und Uberanpassung bei iiberwachter
Klassifikation; Die Markierung des Optimums jeder Modellierungsstufe erfolgt, falls die beste(n)
Option(en) ein um ~ 0,01 hoheres  als die zweitbeste vorweist (m = Durchschnitt der Summe
gewichteter Punktewerte fiir die vorliegende Methode einer Modellierungsstufe tiber aller
Modellierungs-Pipelines hinweg, O = iiber alle Modellierungs-Pipelines einer Modellierungsstufe
gemittelter Bewertungsfaktor fiir die Uberanpassung (sieche Abschnitt 6.3.1.3), Klass. =
Klassifikation, Zielgr. = Zielgrofien; zur Symbol-Kennzeichnung der Zielgréfien,
Validierungsmethoden, Feature- Vorbereitungsmethoden, ML-Algorithmen sowie der
Objektivfunktionen sei auf die Definitionen im Abschnitt 6.3.2 und die Anhdinge A.1.8 und A.10.1
verwiesen)
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9.3 Einfluss der Datensatzgrofie

Um den Einfluss des kiinstlichen Datensatzes auf die Vorhersagegiite zu untersuchen, wird die
Performance der besten Modellierungs-Pipelines (ermittelt an den realen Daten, siehe Tabellen
A.35 und A.36 im Anhang A.13.2; das dazugehorige Ranking-Verfahren ist im Abschnitt
6.3.2.2 referenziert) anhand des Trainings mit dem realen und kiinstlich erweiterten Datenset
verglichen. Es sei hierbei angemerkt, dass die Untersuchungen der Validierungsmethoden
sowie der Objektivfunktionen nicht mehr von Bedeutung sind, da die zuvor ermittelten
Hyperparameter iibernommen werden und deren Optimierung nicht stattfindet. Fiir den reinen
Aufbau eines Vorhersagemodells sind ausschliellich die Schritte der Datenvorverarbeitung
und des Modelltrainings mit vorgegebenen Hyperparametern durchzufithren (siehe dazu die
entwickelte Methodik im Abschnitt 6.4)

Die Trainings- und Vorhersagedauern sowie die Vorhersagegiite fiir das Clustering &ndern sich
bei dem kiinstlich erweiterten Datenset nicht. Ein mégliche Erklarung hierzu ware, dass die
vorliegende Steigerung der Datenmenge fiir die Clustering-Algorithmen nicht signifikant ist, da
bei den gewahlten Verfahren keine rechenaufwendigen Minimierungsaufgaben, im Gegensatz
zu den tberwachten Klassifikations- und Regressionsmethoden, ausgefithrt werden. Dabei
werden nur die ZielgroBen Werkstoff W, Drehzahl n, Vorschub pro Werkzeugumdrehung f sowie
Peck-Feed-Amplitude App untersucht, da fiir die anderen ZielgroBen geméfl den Ausfithrungen
im Abschnitt 9.1.2 keine verwertbaren Ergebnisse entstehen.

Fiir die iberwachte Klassifikation werden folgende Resultate ermittelt. Die Modellierungs-
und Vorhersagedauern nehmen bei dem kiinstlichen Datenset zu. Dabei steigert sich die Model-
lierungsdauer t;; um das 2- bis 30-fache je nach Zielgrofie und betrdgt maximal ¢y, ~ 14 s bei
der Peck-Feed-Amplitude Appr. Die Vorhersagedauer ty steigert sich um das 7- und 50-fache
je nach Zielgroe und betragt maximal ¢y, = 0,68 s bei dem Maschine/Werkstiick-Kontakt
ccco- Dies lasst sich auch intuitiv durch die groflere Datenmenge begriinden, liegt jedoch
immer noch in einem Rahmen der Anwendbarkeit innerhalb vieler Fertigungs-Taktfolgen.
Obwohl die Vorhersagegiite bei den Modellen, die auf dem realen und damit kleineren Da-
tensatz trainiert sind, ohnehin sehr hoch ist, kann diese durch das Modelltraining an dem
kiinstlich erweiterten Datensatz bei allen Zielgroflen gesteigert werden. Trotz des hohen
Ausgangsniveaus ist ein weiterer Anstieg bei jeder Zielgrofle fiir die Evaluationskennzahl
Matthews Correlation Coefficient M CCg laut der Abbildung 9.12 festzustellen. Durch das
bisher beobachtete qualitativ ahnliche Verhalten unterschiedlicher Kennzahlen der Modellgiite
ist somit auch eine Verbesserung bei anderen Metriken zu erwarten. Folglich ist die in dieser
Arbeit vorgeschlagene und umgesetzte kiinstliche Datensatz-Erweiterung (siehe Abschnitt
6.4) fiir die Prozesszustand-Uberwachung mittels iiberwachter Klassifikation von Nutzen.
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Abbildung 9.12: Prozesszustand: Einfluss der Datensatzgrofie auf die Modellierungsgiite der
tberwachten Klassifikation bei kiinstlicher Erweiterung des Datensatzes (MCCgr = Matthews
Correlation Coefficient, W = Werkstoff, n = Drehzahl, f{ = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d.

= Aufspannweite, coc = Kontaktzustand Bohrmaschine/Werkstiick, L = Schmierungszustand, App
= Peck-Feed-Amplitude)

9.4 Zusammenfassung und Bewertung

In diesem Kapitel werden die Potentiale ML-basierter Prozesszustand-Uberwachung, be-
stehend aus dem Monitoring der Schnittparameter (Drehzahl, Vorschub pro Werkzeugumdre-
hung und Peck-Feed-Amplitude) und der Prozessbedingungen (Werkstoff, Kontaktzustand
Maschine/Werkstiick, Schmierungszustand und Aufspannweite der Materialprobe) untersucht.
Das ML-basierte Monitoring wird mit uniiberwachten ML-Clusteringalgorithmen und mit
iiberwachten ML-Klassifikationsalgorithmen getestet und evaluiert. In der Tabelle 9.1 sind die
klassenbezogenen maximalen Fehlerquoten Lg i der jeweils besten Modellierungs-Pipelines
jeder Zielgrofe dargestellt. Dabei wird die Betrachtung der Klasse ,n. d“ ausgeschlossen, da
diese formell der Anomaliedetektion zugeordnet wird und in der Thematik dieses Kapitels nur
als Nebenprodukt entstanden ist. Die klassenbezogene Fehlerquote Lg x wird zum Zwecke
einer zusammenfassenden und direkt greifbaren Beurteilung folgendermaflen definiert: Fiir
die Vorhersage jeder Klasse werden die Fehlerquoten ermittelt. Der Maximalwert dieser
Fehlerquoten entspricht Lg x, siche dazu beispielhaft L x ~ 0,6 % in der Konfusionsmatrix
fiir die Vorhersage von des Werkstoffs CFK-D in der Abbildung 9.8. Die Vorhersagen restli-
cher Werkstoffe haben geringere Fehlerquoten (die Klasse ,n. d“ wird nicht betrachtet, da
diese als Zusatzauswertung zur Anomaliedetektion separat zur Prozesszustand-Uberwachung
betrachtet wird)

Beim uniiberwachten Clustering werden die Daten in eine vorgegebene Anzahl an Clustern,
deren Anzahl der Menge an méglichen diskreten Zustinden einer Uberwachungs-Zielgrofe
entspricht, eingeordnet. Im Falle einer hohen Anzahl an Daten aus gleichen Prozesszusténden
in einem Cluster kann von einer hohen Giite der Dateneinordnung in die Cluster gesprochen
werden. Dazu werden je ZielgroBle 9 unterschiedliche Modellierungs-Pipelines, die jeweils aus
unterschiedlichen Verfahren der Feature-Vorbereitung und der ML-Clusteringalgorithmen
gebildet werden, trainiert und untereinander verglichen. Basierend auf den Ergebnissen kann
jedoch fiir ML-basiertes untiberwachtes Clustering keine industrielle Anwendungsempfehlung
ausgesprochen werden.

Die iiberwachte Klassifikation wird je nach ZielgroBie an 540 bis 720 Modellierungs-Pipelines
untersucht. Bei der Bildung der Modellierungs-Pipelines werden die Validierungsmethode,
die Objektivfunktion (beide im Hinblick auf die Hyperparameteroptimierung von Bedeutung)
sowie die Feature-Vorbereitung und der ML-Algorithmus (beide im Hinblick auf das Modell-
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training von Bedeutung) variiert, siehe dazu weitere Erklarung im Abschnitt 6.3.2.2. Bei der
zum Anfang durchgefithrten Feature-Vorbereitung wird tiber die Methoden hinweg eine sehr
hohe Datenreduktion erreicht. Mit der Neighbourhood Component Analysis liegt diese bei
mindestens 99,58 % fiir jede ZielgroBe. Zur Feature-Signifikanz werden folgende Erkenntnisse
gesammelt:

o Die Signifikanz der untersuchten Sensorgréfien ist abhéngig von der Zielgrofie.

e Die Datenreprasentation als Rohdaten ist im Hinblick auf alle ZielgrofSen sehr gut
nutzbar, die Signifikanz restlicher Datenreprésentationen ist zielgréfenabhangig.

o Zwischen den Features aus den einzelnen Bohrphasen sind keine relevanten Signifikanz-
Unterschiede erkennbar.

e Die Spektral- und Bilddoméne beinhalten die wichtigste Information.

Die trainierten Modelle der tiberwachten Klassifikation zeichnen sich durch eine kleine
(Speicher-)Grofie von meist weniger als 100 Megabyte und eine Vorhersagezeit von groitenteils
schneller als 10 s aus. Auffallend ist zudem, dass der Grofiteil der Modelle eine dhnlich
hohe Vorhersagegiite hat, bei der nur wenige Prozesszustinde falsch klassifiziert werden.
Beispielsweise weisen die besten Modelle fiir die Vorhersage des vorliegenden Werkstoffs, der
Drehzahl, des Vorschubs, des Schmierungszustands sowie der Peck-Feed-Amplitude sehr hohe
Werte von mindestens 0,97 fiir die Evaluationskennzahlen Matthews Correlation Coefficient
und Balanced Accuracy auf (bei einem maximalen moglichen Wert von jeweils 1). Ausgehend
vom diesem hohen Niveau fallen lediglich die Vorhersagegiiten fiir die Aufspannweite und
den Kontaktzustand Maschine/Werkstiick mit den dazugehérigen Werten von mindestens
0,93 ab. In der Tabelle 9.1 wird deutlich, dass nur bei der Aufspannweite d. die maximale
klassenbezogene Fehlerquote Lg i > 5% betrigt.

Obwohl fiir jede Zielgrée nach dem eingefithrten Ranking-Schema die besten Modellierungs-
Pipelines in diesem Kapitel identifiziert werden, muss zuséatzlich gesagt werden, dass die
meisten Modellierungs-Pipelines tiber Zielgroflen hinweg sehr prazise Ergebnisse liefern. Zudem
kann festgestellt werden, dass beim Monitoring des Vorschubs Anomalieereignisse mit einer
gleichwertigen Genauigkeit erkannt werden wie bei einem auf Anomalieerkennung trainierten

Modell (siehe Abschnitt 8.3.2.1).

Bei der Betrachtung der Modellierungsstufen gibt es im Hinblick auf die Hyperparameterop-
timierung keine bei der Vorhersagegiite herausstechende Technik innerhalb der Validierungs-
methoden und Objektivfunktionen. Daher wird bei der vorliegenden Aufgabe die rechenarme
Hold-Out-Validierung als am geeignetsten angesehen. Die Feature-Vorbereitungsmethode der
Neighbourhood Component Analysis wird zur Anwendung aufgrund ihrer durchschnittlich
besten Bewertung innerhalb der Modellierungs-Pipelines empfohlen. Die auf Entscheidungs-
baumen basierten Ensemble Learner in Form von Boosted Tree und Random Forest weisen
im Schnitt die beste generelle Performance auf (die technischen Grundlagen zu den ML-
Algorithmen sind im Abschnitt 2.3.4.1 zu finden).

Die Datensatzerweiterung mit kiinstlichen Daten verbessert die Modellierungsergebnisse trotz
des bereits sehr hohen Ausgangsniveaus.

Die Quintessenz der vorgestellten Ergebnisse ist, dass ein breites Spektrum von ML-Modellen
iiberwachter Klassifikation aufgrund sehr hoher Vorhersagegiiten und integrierter Anoma-
liedetektion firs Prozesszustand-Monitoring (mit Ausnahme der ZielgroBe Aufspannweite)
empfohlen wird.
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Tabelle 9.1: Prozesszustand: Zusammenfassung der Vorhersagegiiten bester Modelle (Fintrag der
mazximalen klassenbezogenen Fehlerquote Lg r; NMIgp = Normalized Mutual Information, W =
Werkstoff, n = Drehzahl, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite, cocc =
Kontakt Maschine/Werkstoff; L = Schmierung, App = Peck-Feed-Amplitude)

max. klassenbezogene Fehlerquote L g

Zielgrofien uniiberwachtes iiberwachte
Clustering Klassifikation
w 100 % 0,6 %
n 100 % 0,9%
f 100 % 2%
d, sehr hoch, da NMIp < 0,5 61 %
cco sehr hoch, da NMIp < 0,5 2%
L sehr hoch, da NMIg < 0,5 0,2%
App 53 % 2%
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10 Werkstiickqualitit-Uberwachung

Dieses Kapitel behandelt das Monitoring der Werkstiickqualitat mit den ML-Methoden
der iiberwachten Klassifikation und Regression. Dabei werden die diskreten Klassen sowie
kontinuierliche Werte der QualitatskenngroBen Grat Eintritt/Austritt, Bohrungsdurchmes-
ser, Mittenrauwert der Bohrungswand, Delaminations-Faktor, Faseriiberstands-Faktor und
Delaminationsradius-Faktor vorhergesagt. Die Ergebnisvorstellung der Klassifikation und
Regression erfolgt parallel, da diese iiberwachten ML-Verfahren strukturell eine im Grofteil
identische Teilschritt-Abfolge aufweisen. Ahnlich wie in vorherigen Ergebniskapiteln wer-
den zuerst die Resultate der Modellierung basierend auf dem realen Datenset vorgestellt,
wobei eine Analyse im Hinblick auf eine zielgréflenbezogene und zielgrofleniibergreifende
Auswertung erfolgt und die Verfahren der einzelnen Modellierungsstufen untersucht werden.
Daraufhin wird der Einfluss der kiinstlichen Datenset-Erweiterung erldutert. In dieses Kapitel
sind teilweise Erkenntnisse der vom Autor dieser Dissertation betreuten Masterarbeit von
JUNGHANS [Jun22b] sowie der Bachelorarbeit von VOLKMANN [Vol22], die z. T. in [JRH23]
veroffentlicht wurden, eingeflossen.

10.1 Uberwachte Klassifikation und Regression

Dieser Abschnitt behandelt die Ergebnisse der iiberwachten Klassifikation und Regression,
bei denen die Modelle an den experimentell aufgenommenen Daten trainiert werden. Die Zu-
satzangabe ,iberwacht“ wird durchgiangig beibehalten, um die ML-Verfahrensgruppe zu ver-
deutlichen. Zu Anfang werden die Resultate der Feature-Vorbereitung und der Sensorrelevanz-
Analyse prasentiert. Danach erfolgt die Analyse der zielgroflenbezogenen und -tibergreifenden
Vorhersagen inklusive der Vorstellung der Modellierungs-Pipelines mit den besten Vorher-
sagegiiten. Anschliefend werden die besten Methoden innerhalb jeder Modellierungsstufe
(Validierungsmethode, Feature-Vorbereitung, ML-Algorithmus und Objektivfunktion) identi-
fiziert sowie die Uberanpassung bei den Klassifikationsalgorithmen bewertet.

10.1.1 Ergebnisse der Feature-Vorbereitung und Sensorrelevanz

In der Abbildung 10.1 ist die Anzahl der als relevant eingestuften Features fiir die iberwachte
Klassifikation und Regression eingetragen. Es ist sichtbar, dass die Neighbourhood Component
Analysis durchgangig die hochste Daten-Reduktionsrate von mindestens 99,5 % aufweist. Die
Reduktionsraten der restlichen Feature-Vorbereitungsmethoden weisen iiber alle Zielgrofien
hinweg gemittelt keine signifikanten Unterschiede untereinander auf. Zwischen den ZielgroBen
lasst sich keine Systematik bei der Datenreduktion erkennen. Im Gesamtiiberblick dhneln
sich die Reduktionsraten bei der Klassifikation und Regression.

Die Abbildung 10.2 stellt die Signifikanzen der einzelnen Auspriagungen der Feature-
Extraktionspfade fiir die tiberwachte Klassifikation dar. Die Ergebnisse fiir die iiberwachte
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Abbildung 10.1: Werkstiickqualitit- Uberwachung: Feature-Vorbereitung (Die Balken stellen den

Mittelwert der Feature-Anzahl tber die 4 permutierten Datensdtze des verbundenen Trainings- und
Validierungs-Sets dar; Qap = Grat Eintritt, Qaa = Grat Austritt, Qp = Durchmesser, Qrqo =

Mittenrauwert, Qpr = Delaminations-Faktor, Qrr = Faseriberstand-Faktor, Qpr =

Delaminationsradius-Faktor, Chi2r = Chi-Quadrat-Ranking, NCAr = Neighbourhood Component

Analysis, PCAp = Principal Component Analysis, Rlfr = Relief-Algorithmus, FTr =
F-Test-Ranking)

Regression sind in gleicher Form in der Abbildung A.21 im Anhang A.13.3 zu finden. Zu
beachten ist dabei, dass die Signifikanzwerte nur innerhalb eines Diagramms untereinander

vergleichbar sind. Aus den Abbildungen lassen sich folgende Schlussfolgerungen ziehen:

o Sensorgroffe: Der Vorschubmotor-Strom Iy, weist eindeutig die hochste Signifikanz bei
der Klassifikation und Regression auf. Besonders in Bezug auf die Schiadigungsformen
Grat am Austritt Qgg, Delaminationsradius-Faktor Q) pr, Delaminations-Faktor Qpr
und Faseriiberstand-Faktor Q) pp kann dieser Zusammenhang geméfi den Ausfithrungen
im Abschnitt 2.1.3 bestéatigt werden, da demnach diese Schadigungsformen signifikant
von der Vorschubkraft F; abhdngen und diese gemafl [HMR19] mit dem Vorschubmotor-
strom Iy p; der Smart ADU korreliert. Somit stoflen die ML-basierten Ergebnisse dieser
Arbeit in dhnliche Bereiche vor, wie dies bei den experimentellen und analytischen

Ergebnissen in [Klo17] und [Lis21] zu finden ist.

Zudem werden die Austritt-Schéddigungen Delaminations-Faktor (Qpr und der
Faseriiberstand-Faktor QQpr vorwiegend durch den Schalldruck bzw. die externen
Beschleunigungssensoren erklart, was ein Hinweis auf deren Zusammenhang mit
hochfrequenten Schwingungsanteilen ist, da die externen Sensoren eine etwa 50-fache
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Abtastrate gegeniiber den internen Sensoren aufweisen.

Bei der Klassifikation ist zudem eine ebenfalls, jedoch in geringerem Umfang, erhéhte
Wichtigkeit des Spindelmotorstrom Ig), festzustellen. Bei den externen Sensorgrofien
ist zudem eine teilweise zielgroenabhéangige erhohte Sensor-Signifikanz erkennbar.

o Datenreprdsentation: Entgegen den bisherigen Ergebnissen bei der Anomaliedetektion
(Abschnitt 8.3.1) und der Prozesszustand-Uberwachung (Abschnitt 9.2.1) sind die unge-
filterten Daten bei beiden ML-Verfahrensgruppen als weniger wichtig eingestuft. Dies
ist ein Hinweis darauf, dass Qualitétseigenschaften nicht vorwiegend durch kurzzeitige
oder hochfrequente Ereignisse bestimmt werden.

o Bohrphase: Hierbei existieren im Mittel keine nennenswerten Signifikanzunterschiede.
Dies widerspricht der Annahme, dass Qualitatskenngrofien am Bohrungseintritt
(Grat Eintritt Qgr) und dementsprechend Qualitdtsgroffen am Bohrungsaustritt
(Grat Austritt Qga, Delaminations-Faktor Qpp, Faseriiberstand-Faktor Qpr und
Delaminationsradius-Faktor Qpgr) durch Features aus den entsprechenden Bohrphasen
Eintritt Phr und Austritt Ph, beschrieben werden.

o Domdne: Die Spektral- und Bilddoméne bringen die relevantesten Features hervor.
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Abbildung 10.2: Werkstiickqualitit- Uberwachung: Feature-Signifikanz bei iberwachter Klassifikation
(Qare = Grat Eintritt, Qaa = Grat Austritt, Qp = Durchmesser, Qr, = Mittenrauwert, Qpr =
Delaminations-Faktor, Qrp = Faseriiberstand-Foktor, Qpr = Delaminationsradius-Faktor;
Yprwnij = gewichtete Summe der normierten Feature-Signifikanzwerte (nur innerhalb jedes
einzelnen Diagramms vergleichbar), Iy = Vorschubmotorstrom, Igyr = Spindelmotorstrom,

g /y/z,ADU = Beschleunigung in z/y/zRichtung des SmartADU-internen G-Sensors, d = Distanz
Werkstiick, Lp = Schalldruck, ay ;. et = Beschleunigung in x/y/z-Richtung des externen
G-Sensors, u./o. Einh. = untere/obere Finhillende; u./o. Einh. filt. = untere/obere Einhiillende
gefiltert, Php = Eintritt, Phy = Vollschnitt, Phy = Austritt, Phy = Gesamtbohrung, Phyr =
Gesamtmessung)
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10.1.2 Ranking der finalen Modelle

Nachfolgend werden die Modellierungs-Pipelines auf ihre Eignung bezogen auf die einzelnen
Zielgroflen sowie auf ihr generelles Verhalten iiber die Zielgrof8en hinweg untersucht.

10.1.2.1 Zielgroflenbezogene Auswertung

In diesem Abschnitt werden die Modellierungsergebnisse der Klassifikation und Regression
fiir jede Zielgrofle verglichen. Fiir die definierten Klassengrenzen sei auf die Ausfithrungen im
Abschnitt 6.3.3 verwiesen. In den Abbildungen 10.3 und 10.4 sind die Evaluationsergebnis-
se der untersuchten Modellierungs-Pipelines je ZielgroBe dargestellt (Anzahl untersuchter
Klassifikations- und Regressions-Pipelines: 720 / 560). Wie es bereits in vorherigen Abschnitten
durchgefiihrt wurde, werden die Ergebnisse auch hier als eine Haufigkeitsverteilung basierend
auf einem Kerndichteschétzer prasentiert, siehe Erlauterungen im Abschnitt 8.3.2.1.

Die Speichergrofien H fiir alle Modellierungs-Pipelines liegen maximal im Bereich H = 0,3 GB,
was auf heutigen Edge-Devices verarbeitbar ist. Tendenziell haben die Regressionsmodelle
einen um den Faktor 5 hoheren Speicherbedarf. Die Mehrheit der Modelle beider Verfah-
rensgruppen benotigt jedoch nur wenige Megabyte Speicherplatz. Zudem weisen die meisten
Klassifikations- und Regressionsmodelle eine sehr kurze Vorhersagedauer von ty, < 1s auf,
was deren Anwendbarkeit im Produktionsumfeld unterstreicht.

Um einen zusammenfassenden Uberblick iiber die Vorhersagegiite fiir alle Modelle zu bie-
ten, werden fiir die Klassifikation (Abbildung 10.3) die in vorherigen Kapiteln bewahrten
exemplarischen Evaluationskennzahlen Balanced Accuracy BAccg und Matthews Correlation
Coefficient M CCg herangezogen. Bei den Regressionsmodellen (Abbildung 10.4) wird fiir die
exemplarische Bewertung des Zusammenhangs zwischen wahrem Wert und Vorhersage auf
die dimensionslosen Kennwerte BestimmtheitsmaBl R% und Pearson-Korrelationskoeffizient
Rxy g zurtiickgegriffen, da diese einen fest definierten Wertebereich besitzen und damit eine
Vergleichbarkeit zwischen den ZielgroBlen vorhanden ist.

Bei der Darstellung der Vorhersagekennzahlen in den Abbildungen 10.3 und 10.4 wird deutlich,
dass die ZielgroSen Rauigkeit (), und Delaminations-Faktor Qpr durch die Klassifikation
als auch durch die Regression bei einer Vielzahl von Modellierungs-Pipelines mit einer hohen
Vorhersagegiite modelliert werden. In den dazugehorigen Graphen bewegen sich fiir viele
Modelle die Werte der Evaluationskennzahlen nahe dem Maximalwert €; = 1. Bei der
iiberwachten Klassifikation ist dies zudem bei dem Delaminationsradius-Faktor ()pr und
bei der iiberwachten Regression annahernd bei dem Bohrungsdurchmesser ()p der Fall.
Der Faseriiberstand-Faktor wird bei beiden Verfahrensgruppen nur mit einer guten Giite
vorhergesagt, die besten Werte der Evaluationskennzahlen liegen hierbei bei €; ~ 0,8. Fiir den
Ein- und Austrittsgrat liegen die Kennzahlen niedriger, womit hierbei nur von einer moderaten
Vorhersagegiite nur noch bei der Regression gesprochen werden kann. Diese Aussagen fuflen
auf Orientierungswerten fiir die Evaluationskennzahlen aus dazugehoriger Literatur (siehe
technische Grundlagen im Abschnitt 2.3.4.2). Die Ergebnisse lassen den Schluss zu, dass die
Mehrheit der Qualitdts-Kenngrofien mit ML-Algorithmen tiberwacht werden kann.

In den Tabellen A.37, A.38, A.40 und A.41 im Anhang A.13.3 sind die Eigenschaften und
exemplarische Evaluations-Kennzahlen der generell am besten eingestuften Klassifikations-
und Regressionsmodelle fiir die Zielgrofen der Werkstiickqualitat aufgefiihrt. Die dazugehori-
gen kennzahleniibergreifenden Ranking-Verfahren sind in den Abschnitten 6.3.3.1 und 6.3.3.2
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Abbildung 10.3: Werkstiickqualitit- Uberwachung: Modell-Performance bei tiberwachter Klassifikation
(Mengendarstellung ausgewdhlter Evaluations-Kennzahlen jeder Modellierungs-Pipeline, die an 4
Test-Sets ausgewertet ist; Qar = Grat Eintritt, Qga = Grat Austritt, Qp = Durchmesser, Qrq, =
Mittenrauwert, Qpr = Delaminations-Faktor, Qrp = Faseriiberstand-Faktor, Qpr =
Delaminationsradius-Faktor, H = Modell-Speichergrifie, ty = Dauer der Vorhersage, €; =
durchschnittliche Evaluationskennzahl iber 4 Datensdtze, F'Scy = F-Score, GMg = Geometric
Mean, BAccg = Balanced Accuracy, Markg = Markedness, MCCg = Matthews Correlation
Coefficient)

referenziert. Bei den Klassifikations-Modellen werden zusatzlich die 2-Klassen-Modellierungs-
Pipelines, die zu der besten True Positive Rate T'PRg bei dem Test-Datensatz fithren, in der
Tabelle A.39 im Anhang A.13.3 mit ihren Hyperparametern und exemplarischen Evaluations-
Kennzahlen gelistet. Hierbei besteht der Fokus ausschlieflich auf der sicheren Bestimmung
der positiven Klasse, die aulerhalb der Qualitdtsvorgaben liegende Bohrungen repréasentiert.
Dabei werden falsch positive Klasseneinteilungen (=Fehlalarm) nicht bewertet. Die Betrach-
tung der True Positive Rate TPRg besitzt fiir bindre Modelle eine hohere Aussagekraft
als fiir multi-Klassen-Modelle, da hier jeweils eine eindeutige positive und negative Klasse
vorliegt. Daher wird auf die Darstellung der True Positive Rate TPRp der Modelle mit
mehr als 2 Klassen verzichtet. Bei einigen Zielgrofien hat das beste generelle Modell die
ebenfalls beste True Positive Rate T"PRg. Fir den Mittenrauwert der Bohrungswand Q) g,
den Delaminations-Faktor Qpr und den Faseriiberstand-Faktor () rr werden praktisch alle
auBerhalb der Toleranz liegenden Bohrungen erkannt (TPRr > 0,99)

Im Anschluss an die vorgestellten Kennzahlentabellen erfolgt die Gegeniiberstellung von
Vorhersage und wahrem Wert anhand der Test-Datensétze mithilfe von Konfusionmatrizen
fiir die Klassifikation und Streudiagrammen fiir die Regression in den Abbildungen 10.5 -
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Abbildung 10.4: Werkstiickqualitit-Uberwachung: Modell-Performance bei iberwachter Regression
(Mengendarstellung ausgewdhlter Evaluations-Kennzahlen jeder Modellierungs-Pipeline, die an 4
Test-Sets ausgewertet ist; Qar = Grat Eintritt, Qga = Grat Austritt, Qp = Durchmesser, Qrq, =
Mittenrauwert, Qpr = Delaminations-Faktor, Qrp = Faseriiberstand-Foktor, Qpr =
Delaminationsradius-Faktor, H = Modell-Speichergrifie, ty = Dauer der Vorhersage, €; =
durchschnittliche Fvaluationskennzahl iber 4 Datensdtze, RZE = Bestimmtheitsmaf, Rxy,r =
Pearson-Korrelationskoeffizient)

10.11. Die Werte der Evaluationskennzahlen in den Tabellen A.37, A.38, A.40 und A.41 im
Anhang A.13.3 zeigen, dass zur Bestimmung der generell besten Modellierungs-Pipelines
eine Bewertung tiber moglichst viele Evaluationskennzahlen notwendig ist, wie in dem im
Abschnitt 6.3.3.2 eingefithrtem Ranking-Verfahren geschehen. Bei der Betrachtung von
einzelnen als ,objektiv® geltenden Evaluationskennzahlen (z. B. MCCg, Markg, FScg, ...)
wiirden unterschiedliche Modell-Rankings entstehen.

Grat Eintritt Qg

In der Abbildung 10.5 wird die Tendenz deutlich, auflerhalb der Toleranz liegende Eintritts-
Grathohen falschlicherweise als innerhalb der Toleranz liegend einzustufen. Umgekehrt gibt es
jedoch keinen einzigen falschen Alarm bezogen auf innerhalb der Toleranz liegende Bohrungen.
Damit ist das Modell trotz der sehr hohen Gesamtgenauigkeit nicht brauchbar aufgrund
der verhéltnisméfig hohen Falsch Negativ Rate F'N Rg, da damit ein signifikanter Anteil
auflerhalb der Toleranz liegenden Bohrungen als innerhalb liegend klassifiziert wird. Die Wurzel
des mittleren quadratischen Fehlers betrégt fiir den Eintritts-Grat beim besten generellen
Regressionsmodell RMSEr ~ 0,03mm und liegt damit bei 15 % der Toleranzbreite. Mit
steigender wahrer Grathohe steigt der RMSEg.
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Abbildung 10.5: Beste Modelle zur Vorhersage des Fintrittsgrats Qqr mit der tdberwachten
Klassifikation und Regression, ausgewertet an 4 vorhandenen Test-Sets (die dazugehorigen
Modellierungs- Pipelines sind in den Tabellen A.37, A.38, A.40 und A.41 im Anhang A.15.8
verzeichnet; die Klassengrenzen liegen bei Qgr = 0,1mm und Qgr = 0,2mm; hohere Anzahlen
richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem starkeren Grin- / Rotton markiert)

Grat Austritt Qga

Anhand der Abbildung 10.6 ist sichtbar, dass trotz der insgesamt mehrheitlich richtig
klassifizierten Grathéhen am Austritt Qg4 bei kleinen, in der Toleranz liegenden wahren
Werten, die Vorhersagegiite nicht die Anforderungen der Industrie erfiillen durfte. Der
Anteil der Fehlklassifizierung ist bei den auflerhalb der Toleranz liegenden wahren Klassen
mehrheitlich falsch negativ. Diese Aussage wird durch die Ergebnisse der Regression, die bei
hoheren Gratwerten ungenauer wird und bei der sehr hohe Grathohen oftmals als zu niedrig
vorhergesagt werden, bestétigt. Hierbei liegt die Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers
bei RMSEgr ~ 0,05mm, welche sich damit bei 25 % der Toleranzbreite befindet. Dies ist
um etwa 0,02 mm hoher als bei dem Vergleichswert des Eintritts-Grats Qag.

Bohrungsdurchmesser Q)p

In der Abbildung 10.7 ist sichtbar, dass die Mehrzahl der Bohrungen richtig klassifiziert
wird. Bei den Bohrungen unterhalb der Toleranz werden etwa 11 % und oberhalb der To-
leranz etwa 16 % der Bohrungen féalschlicherweise als ordnungsgeméfl klassifiziert. Bei dem
Regressionsergebnis weist das beste Modell als Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers
RMSEr =~ 0,01 mm auf. Dies entspricht einem Anteil von etwa 20 % der Toleranzbreite.
Der Regressionsfehler RM S Eg ist nicht von der Hohe des wahren Wertes abhéngig.

Rauigkeit Qgr,

Das beste Klassifikations-Modell weist eine fast fehlerfreie Klassenzuordnung auf (Abbildung
10.8). Zudem wird eine fast fehlerlose Erkennung der auBerhalb der Toleranz liegenden
Bohrungen mit der Modellierungs-Pipeline, welche die hochste True Positive Rate T PR
hat, ermoglicht. Die Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers RM SFEE bei dem besten
Regressionsmodell betragt RMSEr ~ 0,21 um (etwa 12,5 % des Toleranzbereichs). Beim
RM S FEy ist keine Abhéngigkeit von der Hohe der wahren Zielgrofie zu sehen.
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Abbildung 10.6: Beste Modelle zur Vorhersage des Austrittsgrats Qaa mit der iberwachten
Klassifikation und Regression, ausgewertet an 4 vorhandenen Test-Sets (die dazugehorigen
Modellierungs-Pipelines sind in den Tabellen A.37, A.38, A.40 und A.41 im Anhang A.15.83
verzeichnet; die Klassengrenzen liegen bei Qga = 0,1mm und Qga = 0,2mm; héhere Anzahlen
richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem starkeren Grin- / Rotton markiert)

Delaminations-Faktor ()pr

Anhand der Abbildung 10.9 wird sichtbar, dass das generell beste Klassifikations-Modell eine
hohe Vorhersagegiite aufweist, bei der nur etwa 5 % der Klassifikationen falsch sind. Zudem ist
es moglich, jegliche auflerhalb der Toleranz liegenden Delaminations-Faktoren zu detektieren,
siehe dazu die Konfusionsmatrix mit der besten True Positive Rate T'PRg. Diese Eigenschaft
geht jedoch zu Lasten vieler Falschalarme, da mehr als die Hélfte der in Toleranz liegenden
Bohrungen als auflerhalb liegend klassifiziert werden. Die Wurzel des mittleren quadratischen
Fehlers RM SEgR des besten Regressionsmodells betragt RMSER =~ 0,07. Dies entspricht
etwa 7 % der Toleranzbreite. Es ist ein leichter Anstieg von RMSFEy mit steigendem wahren
Delaminationsradius-Faktor ()pr zu beobachten.

Faseriiberstand-Faktor Qrr

Laut der Abbildung 10.10 kénnen mit dem generell besten Klassifikations-Modell die aulerhalb
der Toleranz liegenden Bohrungen nicht prézise bestimmt werden. Diese Aufgabe kann durch
die Modellierungs-Pipeline mit der besten True Positive Rate T'PRg iibernommen werden,

was jedoch einen hohen Anteil an falschen Alarmen mit sich zieht. Das beste Regressionsmodell
erreicht ein RMSER ~ 0,078 (=~ 15 % der Toleranzbreite).

Delaminationsradius-Faktor Qpr

Das generell beste Klassifikations-Modell hat eine fehlerlose Klasseneinteilung, siehe Abbil-
dung 10.11. Demgegeniiber betragt beim besten Regressionsmodell die Wurzel des mittleren
quadratischen Fehlers RMSE =~ 0,2 (~ 20 % der Toleranzbreite). Bei dieser Zielgrofle wird
deutlich, dass sich die Klassifikation zur Uberwachung deutlich besser eignet.
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Abbildung 10.7: Beste Modelle zur Vorhersage des Durchmessers Qp mit der tiberwachten
Klassifikation und Regression, ausgewertet an 4 vorhandenen Test-Sets (die dazugehorigen
Modellierungs- Pipelines sind in den Tabellen A.37, A.38, A.40 und A.41 im Anhang A.15.8
verzeichnet; die Klassengrenzen liegen bei Qp = 6,34mm und Qp = 6,39 mm; hohere Anzahlen
richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem starkeren Grin- / Rotton markiert)

10.1.2.2 Zielgrofleniibergreifende Auswertung

In der Abbildung 10.12 stellt sich das bereits in der Anomaliedetektion (Abbildung 8.11)
und Prozesszustand-Uberwachung (Abbildung 9.10) bekannte Verhéltnis ein. Die Mehrheit
der Modellierungs-Pipelines hat eine geringe Abweichung untereinander geméafl dem Durch-
schnitt des gewichteten Gesamt-Punktewerts 77 iiber alle Zielgroflen hinweg. Mit den bereits
detektierten préazisen Modellierungs-Pipelines im vorherigen Abschnitt deutet dies darauf
hin, dass die Mehrheit der genutzten Methoden fiir die Werkstiickqualitéit-Uberwachung
bei semi-automatischen Bohrprozessen im dhnlichen Rahmen anwendbar ist und sich in
ihrer Gesamtperformance dhnelt. Es sei hierbei darauf hingewiesen, dass fiir die tiberwachte
Klassifikation in Summe 720 und fiir die iberwachte Regression 560 Modellierungs-Pipelines
entwickelt sind.
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Abbildung 10.8: Beste Modelle zur Vorhersage des Mittenrauwerts an der Bohrungswand Qpr, mit
der iberwachten Klassifikation und Regression, ausgewertet an 4 vorhandenen Test-Sets (die

dazugehorigen Modellierungs-Pipelines sind in den Tabellen A.37, A.38, A.40 und A.41 im Anhang
A.13.83 verzeichnet; TPRE = True Positive Rate; die Klassengrenze liegt bei Qr, = 1,6 um; hdhere
Anzahlen richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem starkeren Griin- / Rotton markiert)
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Abbildung 10.9: Beste Modelle zur Vorhersage des Delaminations-Faktors Qpr mit der tdberwachten
Klassifikation und Regression, ausgewertet an 4 vorhandenen Test-Sets (die dazugehorigen
Modellierungs-Pipelines sind in den Tabellen A.37, A.38, A.40 und A.41 im Anhang A.13.3
verzeichnet; TPRp = True Positive Rate; die Klassengrenze liegt bei Qpr = 1; héhere Anzahlen
richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem starkeren Grin- / Rotton markiert)

181



10.1: UBERWACHTE KLASSIFIKATION UND REGRESSION

wahrer B
Zustand

fiir Qpp

beste Klassifikations-Modelle

bestes generelles

generell beste TPR, Regressions-Modell
1
22 ) - Ty
0,5
Qrr =
17 31 0 48 0,25+, d
0 " ....
<05 >0)5 <0,5 >0,5 0 0,250,56 — 1
Qrr —
| ideale Vorhersage
J
|
Vorhersagen fiir QO

Abbildung 10.10: Beste Modelle zur Vorhersage des Faseriiberstand-Faktors Qpp mit der
iberwachten Klassifikation und Regression, ausgewertet an 4 vorhandenen Test-Sets (die
dazugehorigen Modellierungs-Pipelines sind in den Tabellen A.37, A.38, A.40 und A.41 im Anhang
A.13.83 verzeichnet; TPRg = True Positive Rate; die Klassengrenze liegt bei Qrr = 0,5; hohere
Anzahlen richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem starkeren Griin- / Rotton markiert)
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Abbildung 10.11: Beste Modelle zur Vorhersage des Delaminationsradius-Faktors Qpr mit der
iberwachten Klassifikation und Regression, ausgewertet an 4 vorhandenen Test-Sets (die
dazugehérigen Modellierungs-Pipelines sind in den Tabellen A.37, A.38, A.40 und A.41 im Anhang
A.13.83 verzeichnet; TPRg = True Positive Rate; die Klassengrenze liegt bei Qpr = 1; hohere

Anzahlen richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem stirkeren Grin- / Rotton markiert)
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Abbildung 10.12: Werkstiickqualitit-Uberwachung: zielgrofieniibergreifende Auswertung der
tiberwachten Klassifikation und Regression in Form einer Ubersicht iiber die Bewertung der
Modellmenge (i = Durchschnitt des gewichteten Gesamt-Punktewerts iber alle Zielgrofien der
Werkstiickqualitat hinweg)
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10.1: UBERWACHTE KLASSIFIKATION UND REGRESSION

10.1.3 Analyse der Modellierungsstufen und der Uberanpassung

In der Abbildung 10.13 wird die Performance der Modellierungsstufen fiir die tiberwachte
Klassifikation analysiert. Eine analoge Auswertung fiir die Regression ist in der Abbildung
A.22 im Anhang A.13.3 zu finden. Das Vorgehen findet Anwendung in der bereits vorgestellten
Anomaliedetektion (Abschnitt 8.3.3) und Prozesszustand-Uberwachung (Abschnitt 9.2.3)
und wird in den dazugehorigen Abschnitten naher erldutert. Der Fokus der vorliegenden
Auswertung liegt ausschlielich auf den zielgrofleniibergreifenden Kennzahlen Durchschnitt
des gewichteten Gesamt-Punktewerts m und Bewertungsfaktor fiir die Uberanpassung Op.
Die technischen Grundlagen zur Uberanpassung sind dazu im Abschnitt 2.3.2.2 und die
dazugehorige umgesetzte Vorgehensweise zu deren Analyse im Abschnitt 6.3.3.1 erklart. Bei
der Regression ist eine objektive Bewertung der Uberanpassung aufgrund dessen, dass die
meisten Evaluationskennzahlen und damit auch Objektivfunktionen dimensionsbehaftet sind,
nicht praktikabel und wird daher nicht verfolgt. Als Ergebnis kann folgendes festgehalten
werden:

o Validierungs-Methoden: Die Resubstitution RSy féillt von den restlichen (untereinander
gleichwertigen) Methoden bei der Gesamtbewertung und Uberanpassung geringfiigig
wahrend der Klassifikation ab. Bei der Regression sind die Methoden gleichwertig.
Daher wird der Einsatz der schnelleren Hold-Out-Validierung HOy empfohlen.

o Feature-Vorbereitungsmethoden: Das Chi-Quadrat-Ranking Chi2p fithrt bei der Klas-
sifikation durchschnittlich zu Ergebnissen mit hochster Modellierungsgiite. Die Prin-
cipal Component Analysis weist dabei die héchste Uberanpassung auf, obwohl ihre
Feature-Anzahl als in etwa gleichwertig zu der vom Chi-Quadrat-Ranking Chi2g und
Relieff-Algorithmus Rlfg zu bewerten ist, siche dazu Abbildung 10.1. Bei der Regression
sind die Neighbourhood Component Analysis NCAg und das F-Test-Ranking FTy den
anderen Methoden tiberlegen.

o ML-Algorithmen: Der auf Entscheidungsbdumen basierte ML-Algorithmus Boosted
Tree BTk setzt sich von den restlichen Methoden bei der Klassifikation und ebenfalls
bei der Regression (hierbei zusammen mit dem Random Forest RFyr) geringfiigig ab.

o Objektivfunktionen: Es existiert im Allgemeinen kein bedeutender Unterschied zwischen
den Verfahren.

Anhand der présentierten Auswertung wird deutlich, dass sich die unterschiedlichen Methoden
der Modellierungsstufen durchschnittlich bis auf wenige Ausnahmen in ihrer Performance
wenig unterscheiden und die besten Verfahren sich nur geringfiigig vom Rest absetzen. Diese
Aussage deckt sich mit dem Informationsgehalt zur zielgrofSeniibergreifenden Performance-
Auswertung in der Abbildung 10.12.
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Abbildung 10.13: Werkstiickqualitit: Modellierungsstufen und Uberanpassung bei iiberwachter
Klassifikation; die Markierung des Optimums jeder Modellierungsstufe erfolgt falls die beste(n)
Option(en) ein um =~ 0,01 héoheres m als die zweitbeste vorweist (M = Durchschnitt des gewichteten
Gesamt-Punktewerts fiir die vorliegende Methode einer Modellierungsstufe tiber aller
Modellierungs-Pipelines hinweg, O = iiber alle Modellierungs-Pipelines gemittelter
Bewertungsfaktor fiir Uberanpassung (siehe Abschnitt 6.3.1.3); zur Symbol-Kennzeichnung der
Zielgrafien, Validierungsmethoden, Feature-Vorbereitungsmethoden, ML-Algorithmen sowie der
Objektivfunktionen sei auf die Definitionen im Abschnitt 6.3.3 und die Anhdinge A.1.3 und A.10.1
verwiesen)
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10.2: EINFLUSS DER DATENSATZGROSSE

10.2 Einfluss der Datensatzgrofie

Im Folgenden wird der Einfluss kiinstlicher Datenset-Erweiterung diskutiert. Die verwendete
Methode ist in dem Abschnitt 6.4 erldutert. Die Untersuchung erfolgt anhand der am besten
identifizierten Modellierungs-Pipelines geméafl den Tabellen A.37, A.38, A.40 und A.41 im
Anhang A.13.3. Die dazugehorigen Ranking-Verfahren sind in den Abschnitten 6.3.3.1 und
6.3.3.2 referenziert. Auf die Darstellung der Trainings- und Vorhersagezeiten t); und ty
wird aus Griinden der Ubersichtlichkeit verzichtet, da diese sich zielgroBenabhéngig in einer
Grofenordnung des etwa 1- bis 125-fachen ihres Pendants beim Modell-Training anhand des
realen Datensatzes vergrofiern. Der maximale absolute Wert der Vorhersagezeit unter Nutzung
des kiinstlich erweiterten Datensatzes betriagt ty = 7s (bei der Klassifikation des Grats
am Eintritt Qgg), wodurch der Einsatz der Modelle im laufenden Produktionsbetrieb bei
ausreichend langer Zykluszeit des Bohrprozesses weiterhin als moglich eingeschétzt wird.

In der Abbildung 10.14 werden die charakteristischen Vorhersagegiite-Kennzahlen Matthews
Correlation Coefficient MCCpg bei der Klassifikation und das Bestimmtheitsmaf3 R% bei
der Regression verglichen. Diese besitzenden den gleichen Wertebereich, was einen Vergleich
zwischen den beiden Verfahrensgruppen moglich macht. Bei der Klassifikation wird bei
allen Zielgrofen die Vorhersagegiite beim Modell-Training anhand des kiinstlich erweiterten
Datensets verbessert. Tendenziell ist die Verbesserung bei bereits mit dem realen Datensatz
akkurat arbeitenden Modellen am grofiten. Bei der Regression wird bei den meisten ZielgroBen
ebenfalls eine Verbesserung erreicht. Eine Ausnahme bildet hierbei der Faseriiberstands-Faktor

Qrr, fiir den das Modelltraining aufgrund fehlender Konvergenz des Trainings-Prozesses
fehlschlug.

Als Fazit bleibt festzuhalten, dass bei einem kleinen Datensatz die kiinstliche Datenset-
Erweiterung oftmals ein niitzliches Mittel ist, um die Vorhersagegiite der trainierten Modelle
bei der Werkstiickqualitiat zu verbessern. Die Verfahren sollten jedoch vor der Anwendung
auf mogliche Fehlfunktionen getestet werden.
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Abbildung 10.14: Werkstiickqualitit-Uberwachung: Einfluss der Datensatzgréfie auf die
Modellierungsgiite der tiberwachten Klassifikation und Regression bei kiinstlicher Erweiterung des
Datensatzes (MCCg = Matthews Correlation Coefficient, R3, = Bestimmtheitsmaf, Qar = Grat
Eintritt, Qaa = Grat Austritt, Qp = Durchmesser, Qrq, = Mittenravwert, Qpp =
Delaminations-Faktor, Qpp = Faseriberstands-Faktor, Qpr = Delaminationsradius-Faktor)

10.3 Zusammenfassung und Bewertung

In diesem Kapitel erfolgt die Bewertung der iiberwachten Klassifikations- und Regressions-
Algorithmen hinsichtlich ihrer Eignung zur Uberwachung der erreichten Werkstiickqualitit
mit den Zielgroflen Grat am Eintritt, Grat am Austritt, Bohrungsdurchmesser, Mittenrau-
wert der Bohrungswand sowie jeweils Delaminations-Faktor, Faseriiberstand-Faktor und
Delaminationsradius-Faktor am Bohrungsaustritt von CFK-Werkstoffen. Bei der Klassifikati-
on werden die Qualitéts-Kennwerte geméfl den Toleranzgrenzen in der Tabelle 6.12 in eigene
Klassen unterteilt, wahrend bei der Regression die kontinuierlichen Qualitats-Kennwerte
vorhergesagt werden. Dazu werden bei beiden Verfahrensgruppen die Methoden in den 4
Modellierungsstufen (Validierungs-Methode, Feature-Vorbereitung, ML-Algorithmus und
Objektivfunktion) variiert. Fiir die Klassifikation ergeben sich 720 und fiir die Regression 560
Modellierungs-Pipelines.

Zu Beginn wird die Datenreduktions-Rate ausgehend von den 23560 extrahierten Features
untersucht. Die Methode Neighbourhood Component Analysis erreicht generell die hochste
Datenreduktion (mindestens 99,5 %). Dies bedeutet, dass zu Beginn ohne tiefes Doménen-
Wissen eine hohe Feature-Anzahl aus den Sensordaten entnommen und zur Feature-Selektion
weitergeleitet werden kann. Bei der Feature-Signifikanz ist der Vorschubmotor-Strom die
generell wichtigste Sensorgréfie. Die restlichen Sensoren weisen teilweise in Abhéngigkeit der
ZielgroBe eine erhohte Signifikanz auf. Bei der Datenreprasentation sind die gefilterten Daten
deutlich relevanter als die Rohdaten. Zwischen den Bohrphasen existieren in der Wichtigkeit
keine nennenswerten Unterschiede. Die Spektral- und Bilddoméne bringen die wichtigsten
Features hervor.

Die Speichergrofien liegen fiir alle Modelle bei max. 0,3 GB und die Vorhersagezeiten sind beim
Grofiteil der Ergebnisse kleiner als 1 s. Als reprasentative Kennzahlen der Vorhersagegiite
werden fiir die Klassifikation der Matthews Correlation Coefficient und die Balanced Accuracy
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sowie fiir die Regression das Bestimmtheitsmafl und der Pearson-Korrelationskoeffizient
betrachtet. Es wird beobachtet, dass ein Grofiteil der Modelle (etwa 90 %) fiir jede Zielgrofie
sich in seiner Gesamtbetrachtung nicht fundamental unterscheidet. Zusammenfassend kénnen
folgende Aussagen getroffen werden: Am akkuratesten werden die Zielgroflen Rauigkeit
und Delaminations-Faktor jeweils bei der Klassifikation und Regression vorhergesagt. Von
einer mittelhohen Vorhersagegiite kann bei der Klassifikation und Regression der Zielgrofien
Delaminationsradius-Faktor, Bohrungsdurchmesser und Fasertiberstand-Faktor gesprochen
werden. Die Vorhersage des Grats am Ein- und Austritt erreicht bei der Klassifikation nur
ungenaue und bei der Regression nur mittelmaflig genaue Ergebnisse. In Bezug auf jede
Zielgrofe entstehen folgende Quintessenzen basierend auf den Ergebnissen der jeweils besten
Modellierungs-Pipeline. In der Tabelle 10.1 werden die Aussagen anhand der darin enthaltenen
Evalutions-Kennzahlen zusatzlich untermauert.

o Grat Eintritt: Die trainierten Modelle sind trotz der sehr hohen Gesamtgenauigkeit
nicht brauchbar aufgrund der verhéltnisméfig hohen Falsch Negativ Rate FFN Rg, da
damit ein signifikanter Anteil auflerhalb der Toleranz liegenden Bohrungen als innerhalb
liegend klassifiziert wird. Innerhalb der Toleranz liegenden Bohrungen werden jedoch
zuverlassig eingeordnet. Die Regression weist einen geschatzten mittleren Fehler von
0,03 mm auf.

o Grat Austritt: AuBlerhalb der Toleranz liegende Bohrungen werden mehrheitlich falsch
klassifiziert. Die Regression weist einen geschétzten mittleren Fehler von 0,05 mm auf.

o Bohrungsdurchmesser: Je Klasse werden zwischen 10 und 16 % der Bohrungen falsch
klassifiziert. Die Regression weist einen geschatzten mittleren Fehler von 0,01 mm auf.

o Rauigkeit: Die Klassifikation erreicht prazise Ergebnisse mit der Moglichkeit, fast alle
auflerhalb der Toleranz liegenden Bohrungen zu detektieren. Bei der Regression wird ein
geschatzter mittleren Fehler von 0,21 pm erreicht, was in etwa 13 % der Toleranzbreite
entspricht.

o Delaminations-Faktor: Bei der Klassifikation werden nur ~ 5% der Bohrungen falsch
eingeordnet, und mit einzelnen Modellen ist es moglich, jegliche aulerhalb der Toleranz
liegende Bohrungen zu ermitteln. Bei der Regression entsteht ein geschatzter mittlerer
Fehler von ~ 7% der Toleranzbreite.

o Faseriberstand-Faktor: In Bezug auf alle Klassen ist die Einteilung ungenau. Jedoch
sind einzelne Modelle in der Lage, jegliche auflerhalb der Toleranz liegende Bohrungen
zu detektieren, was zu Lasten vieler Falschalarme geht. Beim besten Regressions-Modell
entsteht ein geschatzter mittlerer Fehler von = 15 % der Toleranzbreite.

o Delaminationsradius-Faktor: Es wird eine fehlerfreie Klasseneinteilung und eine Vorher-
sage der kontinuierlichen Qualitdtswerte mit einem geschétzten mittleren Fehler von
etwa 20 % der Toleranzbreite erreicht.

Bei der Betrachtung der Modellierungs-Stufen wird bei den Validierungsmethoden von der Re-
substitution abgeraten. Zur Feature-Vorbereitung wird bei der Klassifikation die Anwendung
des Chi-Quadrat-Rankings und bei der Regression der Neighbourhood Component Analysis
und des F-Test-Rankings empfohlen. Die Entscheidungsbaum-basierten ML-Algorithmen
(Boosted Tree und Random Forest) setzen sich beim Gesamtergebnis bei der Klassifikation
und Regression vom Rest ab. Die Objektivfunktionen haben keinen Einfluss auf die Er-
gebnisse. Bis auf eine Ausnahme (Faseriiberstand-Faktor bei der Regression) bewirkt das
Training auf einem kiinstlich erweiterten Datenset eine Steigerung der Vorhersagegiite von
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Modellierungs-Pipelines, die bei dem realen Datensatz die beste Performance liefern.

Als Zusammenfassung kann gesagt werden, dass bei den meisten untersuchten Qualitéts-
Kenngrofien die ML-basierte Uberwachung brauchbare Ergebnisse liefert und diese durch
eine kiinstliche Datenset-Erweiterung verbessert werden konnen.

Tabelle 10.1: Werkstickqualitit: Zusammenfassung der Vorhersagegiiten bester Modelle anhand
einfacher Kennzahlen (Eintrag der mazimalen klassenbezogenen Fehlerquote Lp k bei der
tberwachten Klassifikation sowie des Verhdltnisses aus der Wurzel des mittleren quadratischen
Fehlers RMSEg und der Toleranzbreite bei der tiberwachten Regression; Qarp = Grat Eintritt,
Qca = Grat Austritt, Qp = Durchmesser, Qrq, = Mittenravwert, Qpr = Delaminations-Faktor,
Qrr = Faseriiberstand-Faktor, Qpr = Delaminationsradius-Faktor; Evaluationskennzahl: RMSER
= Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers)

Zielgrofien max. klassenbezogene RMSFER bezogen auf
Fehlerquote Lg x bei die Toleranzbreite bei
iiberwachter Klassifikation iiberwachter Regression
Qar 100 % 15%
Qaa 8% 25 %
Qb 16 % 20 %
@ Ra 2,4% 13%
@pr 5,3% 7%
Qrr 35% 15%
@pr 0% 20 %
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11 Werkzeugverschlei3-Uberwachung

In diesem Kapitel werden die Potentiale beim Einsatz der ML-basierten iiberwachten Klassifi-
kation und Regression zur Uberwachung des Werkzeugverschleies untersucht. Es werden die
VerschleiBkenngroflen mazimale Verschleiffmarkenbreite, Ausbruchsfliche an der Freifliche,
Hauptschneiden-Abflachung, Querschneide-Abflachung und Hauptschneiden- Volumen in Klas-
sen eingeteilt und als kontinuierliche Werte vorhergesagt. Wie im Kapitel 10 geschehen, erfolgt
die Ergebnisvorstellung der Klassifikation und Regression parallel, da diese iiberwachten
ML-Verfahren strukturell eine im Grofiteil dhnliche Teilschritt-Abfolge aufweisen. Zuerst
erfolgt die Resultat-Vorstellung der Modellierung basierend auf dem realen Datensatz mit
einer zielgrofenbezogenen und zielgroBeniibergreifenden Auswertung sowie einer Analyse der
Modellierungsstufen. Im Anschluss wird der Einfluss der kiinstlichen Datenset-Erweiterung
erlautert. Am Kapitelende erfolgt eine Anwendungsempfehlung. In dieses Kapitel sind teilwei-
se Erkenntnisse der vom Autor dieser Dissertation betreuten Masterarbeit von JUNGHANS
[Jun22b] sowie der Bachelorarbeit von VOLKMANN [Vol22], die z. T. in [JRH23] veroffentlicht
wurden, eingeflossen.

11.1 Uberwachte Klassifikation und Regression

In diesem Kapitel wird anfangs die Feature-Vorbereitung inklusive der Sensorrelevanz ana-
lysiert. Anschlieend werden die finalen Modelle in ihrer Vorhersagegiite hinsichtlich der
einzelnen Zielgrofen sowie iiber die ZielgroBen hinweg bewertet. Zum Abschluss erfolgt die
Diskussion der einzelnen Methoden innerhalb jeder der 4 Modellierungsstufen (Validierungs-
methode, Feature-Vorbereitung, ML-Algorithmus und Objektivfunktion). Bei den Ergebnissen
der iiberwachten Klassifikation wird zudem die Bewertung der Uberanpassung vorgestellt.
Die Zusatzangabe ,iberwacht” wird durchgéngig beibehalten, um die ML-Verfahrensgruppe
zu verdeutlichen.

11.1.1 Ergebnisse der Feature-Vorbereitung und Sensorrelevanz

Die Abbildung 11.1 stellt die Ergebnisse der Datenreduktion in Abhédngigkeit der verwendeten
Methoden fiir die iberwachte Klassifikation und Regression dar. Bei der Klassifikation wird
durchschnittlich die hochste Datenreduktion mit der Neighbourhood Component Analysis
NCAF und bei der Regression mit der Principal Component Analysis PCAg erreicht. In beiden
Fallen wird fiir den Grofiteil der Zielgréfen die finale Feature-Anzahl von 100 unterschritten.
Zudem liegen bei der Regression die Ergebnisse der Feature-Vorbereitungsmethoden enger
beieinander. Zwischen den Zielgroflen lasst sich kein systematischer Unterschied bei der finalen
Feature-Anzahl erkennen. Aufféllig ist, dass beim Werkzeugverschleif§ durchschnittlich hohere
Reduktionsraten als bei der Prozesszustand- und Werkstiickqualitat-Vorhersage erreicht
werden (siehe Abschnitt 9.2.1 und 10.1.1).
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Abbildung 11.1: Werkzeugverschleif$: Feature-Vorbereitung (Die Balken stellen den Mittelwert der
Feature-Anzahl iiber die 4 permutierten Datensdtze des verbundenen Trainings- und
Validierungs-Sets dar; Viyg = mazimale Verschleifmarkenbreite, Vpa = Ausbruchsfliche an der
Freifliche, Vga = Hauptschneiden-Abflachung, Voa = Querschneide-Abflachung, Viy =
Hauptschneiden-Volumen, Chi2r = Chi-Quadrat-Ranking, NCAr = Neighbourhood Component
Analysis, PCAp = Principal Component Analysis, Rlfr = Relief-Algorithmus, FTr =
F-Test-Ranking)

In der Abbildung 11.2 werden die Signifikanzen der einzelnen Auspragungen der Feature-
Extraktionspfade fiir die Klassifikation dargestellt. Fiir die Regressionsanalyse ist eine analoge
Darstellung in der Abbildung A.23 im Anhang A.13.4 zu finden. Hierbei ist zu beachten, dass
die Signifikanzen nur innerhalb jedes Diagramms vergleichbar sind. Fiir jeden Extraktionspfad
werden die Erkenntnisse im Folgenden festgehalten:

o Sensorgrife: Bei der Verfahrensgruppe tiberwachte Klassifikation sind die Features
aus dem Vorschubmotorstrom Iy, am relevantesten (siehe Abbildung 11.2). Mit den
Erkenntnissen aus [HMR19] zum Zusammenhang zwischen dem Vorschubmotorstrom
Iy und der Vorschubkraft Fy bei der SmartADU kann hieraus die Abhangigkeit des
Werkzeug-VerschleiBzustands mit der Vorschubkraft F; hergeleitet werden. Zunehmende
Vorschubkréfte bei hoherem Werkzeugverschleifl konnen ebenfalls empirisch aus den
durchgefiihrten Versuchen und der allgemeinen Zerspanpraxis bestatigt werden.

In der Abbildung A.23 im Anhang A.13.4 ist eine aufféllig hohe Signifikanz der Sen-
sorgrofle Distanz Werkstiick d, welche die Werkstiickbewegung reprasentiert, mit den
die Schérfe der Schneide beschreibenden Kennzahlen Hauptschneiden-Abflachung Vi 4,
Querschneide-Abflachung V4 und Hauptschneiden-Volumen Vi bei der iiberwachten
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Regression festzustellen.

o Datenreprasentation: Es wird eine durchgangig hohere Wichtigkeit der Features aus
gefilterten Sensordatenverlaufen festgestellt. Dies wird besonders fiir die maximale
Verschleiimarkenbreite V3,5 deutlich. Eine moégliche Schlussfolgerung wére, dass der
Verschleifizustand nicht durch kurzzeitige Ereignisse, sondern kontinuierlich durch
gesamte Sensordatenverlaufe beschrieben werden kann.

o Bohrphase: Bei der Klassifikation werden die Features aus der Phase Bohrungseintritt
Php als weniger relevant eingestuft, wobei sich die Wichtigkeiten der restlichen Boh-
rungsphasen nicht signifikant unterscheiden. Bei der Regression heben sich die Phasen
Gesamtbohrung Ph, und Gesamtmessung Phy; in ihrer Signifikanz ab. Hierbei wird die
These aus der Beschreibung zur Datenreprasentation, bei der die Gesamtbetrachtung
der Sensordaten den Werkzeugzustand am genauesten wiedergibt, untermauert.

Zudem wird die Wichtigkeit der Features aus der Bohrphase Eintritt Phg (bei Klas-
sifikation) und der Bohrphase Vollschnitt Phy in Bezug auf die Beschreibung der
Querschneide-Abflachung V4 deutlich. Dieses Analyseergebnis kann mit folgender
Uberlegung verkniipft werden: Die Querschneide tritt nur in den beiden genannten
Bohrphasen in Kontakt mit dem Werkstoff.

e Domdane: Die Features der Spektral- und Bilddoméne sind am relevantesten.
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Abbildung 11.2: Werkzeugverschleif$: Feature-Signifikanz bei iberwachter Klassifikation (Viyp =
mazximale Verschleiffmarkenbreite ,Vpa = Ausbruchsfliche an der Freifiiche, Vira =
Hauptschneiden-Abflachung, Voa = Querschneide-Abflachung, Viy = Hauptschneiden- Volumen;
Yprwnij = gewichtete Summe der normierten Feature-Signifikanzwerte (nur innerhalb jedes
einzelnen Diagramms vergleichbar), Iy = Vorschubmotorstrom, Igyr = Spindelmotorstrom,

g /y/z,ADU = Beschleunigung in z/y/z-Richtung des SmartADU-internen G-Sensors, d = Distanz
Werkstiick, Lp = Schalldruck, ay )y, et = Beschleunigung in x/y/z-Richtung des externen
G-Sensors, u./o. Einh. = untere/obere Finhillende, u./o. Einh. filt. = untere/obere Einhiillende

gefiltert, Phg = Eintritt, Phy = Vollschnitt, Phy = Austritt, Phy = Gesamtbohrung, Phyr =
Gesamtmessung)
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11.1.2 Ranking der finalen Modelle

In kommenden Unterabschnitten werden die Modellierungs-Pipelines auf Ihre Eignung bezogen
auf die einzelnen Zielgroflen sowie auf ihr generelles Verhalten iiber die Zielgrofien hinweg
untersucht. Je nach Machbarkeit werden die Ergebnisse der Klassifikation und Regression in
einzelnen oder gemeinsamen Diagrammen dargestellt, um Analogien zu erfassen.

11.1.2.1 Zielgrof3enbezogene Auswertung

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Werkzeugverschleil-Vorhersage parallel fiir
die Verfahrensgruppen der tiberwachten Klassifikation und Regression analysiert. In den
Abbildungen 11.3 und 11.4 sind ausgewéhlte Kennzahlen fiir die untersuchten Modellierungs-
Pipelines in Form einer Haufigkeitsverteilung, die auf einem Kerndichteschatzer basiert
(siehe dazu weitere Information im Abschnitt 8.3.2.1), vergleichend gegeniibergestellt. Fiir die
iiberwachte Klassifikation sind 720 und fiir die iiberwachte Regression 560 Modelle trainiert.

Die Speichergroflen H betragen fiir beide Verfahrensgruppen bis auf eine Ausnahme weni-
ger als 100 MB. Die Mehrheit der Modellierungs-Pipelines ist wenige Megabyte grof3. Die
Regressionsmodelle bendtigen im Schnitt das bis zu 5-fache an Speicherplatz, was aber bei
den geringen Absolutwerten vernachlassigbhar ist. Zwischen den Zielgroflen existieren keine
nennenswerten Unterschiede.

Die Dauer der Vorhersage fiir beide Verfahrensgruppen liegt durchgéingig bei t, < 4s,
meist jedoch bei einem Bruchteil einer Sekunde. Innerhalb der Klassifikation ist es auffallig,
dass fiir die Ausbruchsfliche an der Freiflaiche V4 eine im Vergleich zu anderen Zielgréfen
durchschnittlich langere Vorhersagedauer vonnoten ist. In Bezug auf diese Zielgrofie sei
darauf hingewiesen, dass innerhalb dieser Arbeit mit der ML-basierten Modellierung nicht die
prozessparallele Schneidstoff-Ausbruchsdetektion verfolgt wird, sondern der Werkzeugzustand
nach dem Abschluss des Bohrprozesses bewertet wird. Als Fazit steht jedoch, dass bei der
Mehrheit der Modellierungs-Pipelines deren Anwendung zur Prozessiiberwachung aufgrund
der schnellen Vorhersage vorstellbar ist.

Als exemplarische Evaluationskennzahlen der Vorhersagegiite werden Balanced Accuracy
BAccg und Matthews Correlation Coefficient MCCp fur die Klassifikation (Abbildung
11.3) sowie das Bestimmtheitsmaf RQE und der Pearson-Korrelationskoeffizient Rxy g fir
die Regression (Abbildung 11.4) ausgewihlt. Mit diesen Metriken wird der Vergleich der
Modellperformance zwischen den Zielgrofien ermoglicht. Bei der Auswertung ergibt sich fir
beide Verfahrensgruppen das gleiche Bild. Die erstellten Klassifikationen sowie die numerischen
Vorhersagen der Verschleilzusténde maximale Verschleifmarkenbreite Vi, g, Ausbruchsfliche
an der Freifliche Vg4, Hauptschneiden-Abflachung Vg4 sowie Hauptschneidenvolumen Vg,
stimmen laut den prasentierten Evaluationskennzahlen bei vielen Modellierungs-Pipelines
bei einer guten bis sehr guten Genauigkeit mit den wahren Werten iiberein. Dabei weisen
die Spitzenmodelle bei diesen Zielgroflen hohe Werte fiir die Evaluationskennzahlen, die im
Bereich von e; ~ 0,95 liegen, auf. Die Mehrheit der restlichen Modelle erreicht Ergebnisse
von €; > 0,7. Lediglich bei der Querschneide-Abflachung V4 ist die Vorhersage ungenau,
obwohl laut der Feature-Signifikanzanalyse in der Abbildung 11.2 relevante Features fiir diese
Grofle ermittelt sind.

Wie bereits in den Ausfiihrungen zu der Werkstiickqualitdt im Abschnitt 10.1.2.1 umge-
setzt, erfolgt in den Tabellen A.42 und A.44 im Anhang A.13.4 die Charakterisierung der
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(Die x-Achse stellt bei jedem Graph die diskrete Repréisentation der Zielgrof3en dar)

Abbildung 11.3: Werkzeugverschleif$: Modell-Performance bei tiberwachter Klassifikation
(Mengendarstellung der wichtigsten Evaluations-Kennzahlen jeder Modellierungs-Pipeline, die an 4
Test-Sets ausgewertet ist; Viyp = mazimale Verschleifmarkenbreite, Vpa = Ausbruchsfliche an der
Freifliche, Vira = Hauptschneiden-Abflachung, Voa = Querschneide-Abflachung, Viy =
Hauptschneiden-Volumen, H = Modell-Speichergrifie, ty = Dauer der Vorhersage, €; =
durchschnittliche Evaluationskennzahl iber 4 Datensdtze, F'Scy = F-Score, GMp = Geometric
Mean, BAccg = Balanced Accuracy, Markg = Markedness, MCCg = Matthews Correlation
Coefficient)

besten Klassifikations- und Regressionsmodelle sowie die Angabe dazugehériger Evaluations-
Kennzahlen fiir den Werkzeugverschleifl. Die dazugehorigen Ranking-Verfahren sind in den
Abschnitten 6.3.4.1 und 6.3.4.2 referenziert. In der Tabelle A.43 im Anhang A.13.4 werden
die Modelleigenschaften sowie exemplarische Evaluations-Kennzahlen fiir die 2-Klassen-
Modellierungs-Pipelines, die zu der besten True Positive Rate TP Ry bei dem Test-Datensatz
fithren, im Rahmen der Werkzeugverschlei3-Vorhersage gelistet. Sollten die allgemein besten
Modelle (siehe Tabelle A.42) bereits die beste True Positive Rate T PR aufweisen, werden
sie nicht mehr in der Tabelle A.43 aufgefiihrt. Damit werden die Modellierungs-Pipelines
identifiziert, die sich ausschliellich auf die Bestimmung auflerhalb der Toleranz liegender
ZielgroBien fokussieren. Im Folgenden wird die Gegeniiberstellung von Vorhersage / wahrem
Wert anhand der Test-Datensatze mithilfe von Konfusionmatrizen fiir die Klassifikation und
von Streudiagrammen fiir die Regression in den Abbildungen 11.5 - 11.9 vorgenommen.

Maximale Verschleilmarkenbreite V3, g

Die Abbildung 11.5 zeugt von einer hohen Klassifikationsgiite, wobei das Modell mit der besten
TPRg nur einen auflerhalb der Toleranz liegenden Verschleilzustand als félschlicherweise
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Abbildung 11.4: Werkzeugverschleif$: Modell-Performance bei tiberwachter Regression
(Mengendarstellung der wichtigsten Evaluations-Kennzahlen jeder Modellierungs-Pipeline, die an 4
Test-Sets ausgewertet ist, Viyp = mazimale Verschleifmarkenbreite , Vo = Ausbruchsfliche an der
Freifliche, Vira = Hauptschneiden-Abflachung, Voa = Querschneide-Abflachung, Viy =
Hauptschneiden-Volumen, H = Modell-Speichergrifie, ty = Dauer der Vorhersage, €; =
durchschnittliche Fvaluationskennzahl iber 4 Datensdtze, RZE = Bestimmtheitsmaf, Rxy,r =
Pearson-Korrelationskoeffizient)

innerhalb der Toleranz liegend einordnet. Die Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers
betragt RMSER ~ 34 um (= 34 % der Toleranzbreite). Tendenziell werden geringe maximale
Verschleifmarkenbreiten ungenauer als die grofleren vorhergesagt.

Ausbruchsflache an der Freiflache Vg4

Wie in Abbildung der 11.6 sichtbar, werden die Werkzeuge mit Ausbriichen an den Freiflichen
mit nur wenigen Ausnahmen erkannt. Anders sieht es bei der méflig genauen Regression aus.
Hierbei werden oftmals nicht vorhandene Ausbruchsflichen vorhergesagt.

Hauptschneiden-Abflachung V4

Die Erkennung der aulerhalb der Toleranz liegender Hauptschneiden-Abflachung Vi 4 erfolgt
ohne Fehler, und die Anzahl der ,falschen Alarme® ist sehr gering (siehe Abbildung 11.7 ).
Die Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers betrdgt RMSER ~ 528 um (=~ 12,5% der
Toleranzbreite) und ist unabhéngig von der Grofle der wahren Werte. Im Vergleich zu der
oftmals genutzten Kennzahl Verschleiimarkenbreite lasst sich die Hauptschneiden-Abflachung
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Abbildung 11.5: Beste Modelle zur Vorhersage der maximalen Verschleiffmarkenbreite Viyg mit der
iberwachten Klassifikation und Regression, ausgewertet an 4 vorhandenen Test-Sets (die
dazugehdrigen Modellierungs-Pipelines sind in den Tabellen A.42, A.43 und A.44 im Anhang A.13.4
verzeichnet; TPRp = True Positive Rate; die Klassengrenze liegt bei Viyp = 100 um; héhere
Anzahlen richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem stirkeren Grin- / Rotton markiert)

Vi a geméf der vorliegenden Auswertung praziser modellieren, was die werkstoffiibergreifende
Eignung dieser Verschleilkenngrofie unterstreicht.

Querschneide-Abflachung V4

Geméf der Abbildung 11.8 weist das generell beste Klassifikationsmodell die innerhalb der
Toleranz liegenden wahren Verschleilzustande grofitenteils richtig zu, was jedoch nicht fiir die
auferhalb der Vorgaben liegenden Zustdnde gilt. Die Modellierungs-Pipeline mit der besten
TPRpg ordnet die aulerhalb der Toleranz liegenden zusténde richtig zu, dies geschieht jedoch
zu Lasten vieler ,falschen Alarme® Die beste Regressions-Modellierungs-Pipeline weist einen
Wert von RMSEg =~ 1,62 um fiir die Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers auf.

Hauptschneiden-Volumen Vyy

In der Abbildung 11.9 ist sichtbar, dass das beste generelle Klassifikations-Modell eine
fehlerlose Klasseneinteilung vorweist. Die beste Regressions-Modell erreicht einen Wert
von RMSErp ~ 6-107*mm? (~ 6% der Toleranzbreite) fiir die Wurzel des mittleren
quadratischen Fehlers.

11.1.2.2 Zielgrofleniibergreifende Auswertung

Die Mehrheit der Modellierungs-Pipelines hat eine geringe Abweichung untereinander ge-
méafl dem Durchschnitt der Summe gewichteter Punktewerte m tliber alle Zielgroflen des
Werkzeugverschleifles hinweg. Dies gilt fiir die Klassifikation und Regression und ist ahnlich
den Resultaten aus der Anomaliedetektion, Prozesszustand- und der Werkstiickqualitét-
Uberwachung. Die Aussage wird mit der Auswertung in der Abbildung A.24 im Anhang
A.13.4 bestatigt. Fir die ZielgroBlen des Werkzeugverschleiles ist daher ein Grofiteil der
erstellten Modelle fiir das Monitoring anwendbar.
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Abbildung 11.6: Beste Modelle zur Vorhersage der Ausbruchsfliiche Vpa an der Freifiiche mit der
tberwachten Klassifikation und Regression, ausgewertet an 4 vorhandenen Test-Sets (die
dazugehorigen Modellierungs-Pipelines sind in den Tabellen A.42, A.48 und A.44 im Anhang A.13./
verzeichnet; TPRr = True Positive Rate; die Klassengrenze liegt bei Vga = 0mm?; hihere
Anzahlen richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem starkeren Griin- / Rotton markiert)
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Abbildung 11.7: Beste Modelle zur Vorhersage der Hauptschneiden-Abflachung Viga mit der
iberwachten Klassifikation und Regression, ausgewertet an 4 vorhandenen Test-Sets (die
dazugehorigen Modellierungs-Pipelines sind in den Tabellen A.42, A.48 und A.44 im Anhang A.13./
verzeichnet; TPRy = True Positive Rate; die Klassengrenze liegt bei Viga = 40 um; héhere
Anzahlen richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem stirkeren Grin- / Rotton markiert)

199



11.1: UBERWACHTE KLASSIFIKATION UND REGRESSION

beste Klassifikations-Modelle bestes generelles
generell beste TPR, Regressions-Modell
40
4 66 68 pm ¢
wahrer T
. 20
Zustand fir Voa A
Voginpm | >5/ 6 8 0 14 10
[ ]
— 0
<5 >5 <5 >5 0 10 20 pm 40

VQA —

ideale Vorhersage
\ J

|
Vorhersagen fur V, in pm

Abbildung 11.8: Beste Modelle zur Vorhersage der Querschneide-Abflachung Vga mit der
tberwachten Klassifikation und Regression, ausgewertet an 4 vorhandenen Test-Sets(die
dazugehdrigen Modellierungs-Pipelines sind in den Tabellen A.42, A.48 und A.44 im Anhang A.13.4
verzeichnet; TPRp = True Positive Rate; die Klassengrenze liegt bei Vga = 5 pum; héhere
Anzahlen richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem starkeren Griin- / Rotton markiert)
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Abbildung 11.9: Beste Modelle zur Vorhersage des Hauptschneiden-Volumens Vipy mit der
iberwachten Klassifikation und Regression, ausgewertet an 4 vorhandenen Test-Sets (die
dazugehorigen Modellierungs-Pipelines sind in den Tabellen A.42, A.48 und A.44 im Anhang A.13./
verzeichnet; TPREr = True Positive Rate; die Klassengrenze liegt bei Viry = 0,01 mm3; hohere
Anzahlen richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem stirkeren Grin- / Rotton markiert)
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11.1.3 Analyse der Modellierungsstufen und der Uberanpassung

Die Analyse der Modellierungsstufen inklusive deren Uberanpassung erfolgt in gleicher Weise
wie bei dem analogen Abschnitt 10.1.3 der Werkstiickqualitéit-Uberwachung, weswegen zur
niheren Erklarungen der Auswertemethode auf die darin aufgefihrten Angaben verwiesen
wird. Die technischen Grundlagen zur Uberanpassung sind im Abschnitt 2.3.2.2 und die
dazugehorige umgesetzte Vorgehensweise zu deren Analyse im Abschnitt 6.3.4 erklart. In
der Abbildung 11.10 werden die Ergebnisse fiir die Klassifikation aufgefithrt. Die Resultate
analoger Auswertung fir die Regression sind der Abbildung A.25 im Anhang A.13.4 zu
entnehmen. Folgende Schlussfolgerungen kénnen aus den Darstellungen gezogen werden:

o Validierungs-Methoden: Wie bei der Werkstiickqualitit-Uberwachung fillt die Resub-
stitution RSy auch beim Werkzeug-Verschleifl unter den restlichen (untereinander
gleichwertigen) Methoden bei der Gesamtbewertung und Uberanpassung geringfiigig
wahrend der Klassifikation ab. Bei der Regression sind die Methoden gleichwertig.
Daher ist der Einsatz der rechendrmsten Hold-Out-Validierung HOy zu empfehlen.

o Feature-Vorbereitungsmethoden: Bei der Klassifikation weisen die Neighbourhood Com-
ponent Analysis NCAr und das Chi-Quadrat-Ranking Chi2g durchschnittlich die beste
Performance auf, wobei das letztere auch die geringste Uberanpassung bietet. Bei
der Regression setzt sich der Relieff-Algorithmus Rlfp geringfiigig von den restlichen
Methoden ab.

o ML-Algorithmen: Im Rahmen der Klassifikation ist der Einsatz des kiinstlichen neurona-
len Netzes ANNyk durchschnittlich am vorteilhaftesten. Bei der Regression bieten die
verwandten Algorithmen Entscheidungsbaum DTyr, Boosted Tree BTyg und Random
Forest RFyr im Durchschnitt untereinander eine dhnliche und den restlichen Methoden
gegeniiber iiberlegene Performance.

o Objektivfunktionen: Es ist kein Unterschied zwischen den Objektivfunktionen zu erken-
nen.

Auf Basis der prasentierten Ergebnisse kann der Schluss gezogen werden, dass sich die unter-
schiedlichen Methoden der Modellierungsstufen durchschnittlich bis auf wenige Ausnahmen in
ihrer Performance wenig unterscheiden und die besten Verfahren sich nur geringfiigig vom Rest
absetzen. Diese Aussage deckt sich mit dem Informationsgehalt zur zielgroSentibergreifenden
Performance-Auswertung in der Abbildung A.24 im Anhang A.13.4.
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Abbildung 11.10: Werkzeugverschleiff: Modellierungsstufen und Uberanpassung bei iiberwachter
Klassifikation; die Markierung des Optimums jeder Modellierungsstufe erfolgt falls die beste(n)
Option(en) ein um =~ 0,01 hoheres M als die zweitbeste vorweist (m = Durchschnitt der Summe
gewichteter Punktewerte fiir die vorliegende Methode einer Modellierungsstufe tiber aller
Modellierungs-Pipelines hinweg, O = iiber alle Modellierungs-Pipelines gemittelter
Bewertungsfaktor fiir Uberanpassung (siehe Abschnitt 6.3.1.3); zur Symbol-Kennzeichnung der
Zielgrofien, Validierungsmethoden, Feature- Vorbereitungsmethoden, ML-Algorithmen sowie der
Objektivfunktionen sei auf die Definitionen im Abschnitt 6.3.4 und die Anhdinge A.1.8 und A.10.1
verwiesen,)
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11.2 Einfluss der Datensatzgrofie

Der Einfluss eines kiinstlich erweiterten Datensatzes auf die Modellierungsgiite wird geméaf
den Ausfiihrungen im Abschnitt 6.4 untersucht. Die ndhere Beschreibung mit den Einzelheiten
der Evaluationsmethodik ist zudem in dem verwandten Abschnitt 10.2 zur Werkstiickqualitét-
Uberwachung zu finden.

Die Trainings- und Vorhersagezeiten t;; und ty betragen zielgrolenabhéngig maximal das
85-fache ihres Pendants beim Modell-Training anhand des realen Datensatzes. Der maximale
absolute Wert der Vorhersagezeit betragt ¢y, = 0,38 s (Bei der Regression der Ausbruchsfliache
an der Freiflache Vg4).

Anhand der Abbildung 11.11 wird deutlich, dass sich die Vorhersagegiite jeglicher Zielgrofien
bei der Klassifikation und Regression verbessert hat.

Il rcaler Datensatz [ kiinstlich erweiterter Datensatz

obere Schranke untere Schranke

Klassifikation Regression
1 1
T 06t} T 0,6
MCCgr 0,4} R%04
0,2t 0,2}
0 0

Wi Vea Vaa Voa Viav W VBa Vea Voa Vav
Zielgroflen ZielgroBen

Abbildung 11.11: Werkzeugverschleif$: Finfluss der Datensatzgrifie auf die Modellierungsgiite der
tberwachten Klassifikation und Regression bei kiinstlicher Erweiterung des Datensatzes (MCCE =
Matthews Correlation Coefficient, R%, = Bestimmtheitsmafs, Viyp = mazimale
Verschleifsmarkenbreite, Vo = Ausbruchsfliche an der Freifiiche, Vs =
Hauptschneiden-Abflachung, Vga = Querschneide-Abflachung, Viy = Hauptschneiden-Volumen)

11.3 Zusammenfassung und Bewertung

In den vorherigen Abschnitten wird die Eignung der ML-basierten Uberwachung des Werk-
zeugverschleiffes in Form von iiberwachter Klassifikation und Regression untersucht. Als
Zielgroflen werden die maximale Verschleimarkenbreite, die Ausbruchsfliche an der Freiflache,
die Hauptschneiden-Abflachung, die Querschneide-Abflachung sowie das Hauptschneiden-
Volumen betrachtet. Im Falle der Klassifikation werden die Qualitidts-Kennwerte gemafl den
Toleranzgrenzen in der Tabelle 6.13 in Klassen unterteilt und im Falle der Regression besteht
das Ziel, die kontinuierlichen Qualitdts-Werte vorherzusagen. Dabei werden die Techniken der
4 Modellierungsstufen (Validierungs-Methode, Feature-Vorbereitung, ML-Algorithmus und
Objektivfunktion) variiert. Fiir die Klassifikation ergeben sich 720 und fir die Regression 560
Modellierungs-Pipelines.
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11.3: ZUSAMMENFASSUNG UND BEWERTUNG

Bei der Feature-Vorbereitung erfolgt die hochste Datenreduktion mittels der Neighbourhood
Component Analysis bei der Klassifikation und der Principal Component Analysis bei der
Regression. In beiden Féllen wird der Datensatz bei allen Modellierungen um mindestens
99,5 % reduziert. Bei beiden Verfahrensgruppen sind die Features aus dem Vorschubmo-
torstrom Iy, und der Werkstiickdistanz d (als Reprasentation der Werkstiickbewegung)
am relevantesten. Innerhalb der Datenreprasentation weisen die Features aus gefilterten
Sensordaten-Verlaufen die hochste Signifikanz auf. Es kann nur ein minimaler Einfluss der
Bohrphasen auf die Feature-Signifikanz festgestellt werden. Analog den Erkenntnissen aus
der Werkstiickqualitit-Uberwachung sind die Features aus der Spektral- und Bilddoméne am
relevantesten.

Grundsatzlich weisen die Modellierungs-Pipelines im Hinblick auf einzelne Zielgré8en mehr-
heitlich keinen fundamentalen Unterschied in der Modellierungsgiite untereinander auf. Dabei
kann festgestellt werden, dass die meisten Modelle der Klassifikation und Regression eine
Speichergrofle von weniger als 100 MB aufweisen und fiir die Vorhersage weniger als 4 s beno-
tigen. Beide Verfahrensgruppen bieten fiir die Zielgrélen maximale Verschleifmarkenbreite,
Ausbruchsflache an der Freifliche, Hauptschneiden-Abflachung und Hauptschneiden-Volumen
It. den betrachteten vielfiltigen Evaluations-Kennzahlen tendenziell genaue Vorhersagen
in mindesten einer ML-Verfahrensgruppe. Lediglich bei der Abflachung der Querschneide
wird eine minderwertige Vorhersagegiite erreicht. Nach der allgemeinen Betrachtung der
Modellierungs-Qualitét erfolgt im Sinne einer préziseren Bewertung die Analyse der besten
Modelle fiir jede Zielgrole, deren Ergebnisse zusatzlich in der Tabelle 11.1 und im Folgenden
anhand einfacher Kennzahlen deutlich zusammengefasst sind:

o maximale Verschleiffmarkenbreite: Die Verschleilzustdnde werden bei einem balancierten
Datensatz mit einer maximalen klassenbezogenen Fehlerquote von = 9 % eingeordnet.
Die Regressionsergebnisse sind bei dieser Zielgrofle ungenau, da ein geschatzter mittlerer
Fehler von ~ 34 % der Toleranzbreite entsteht.

o Ausbruchsfliche an der Freifliche: Der Klassifikations-Fehler fiir jede Klasse betragt
maximal 3 %, weswegen von einer préazisen Einordnung gesprochen werden kann. Bei
der Regression sind die Ergebnisse dagegen ungenau.

o Hauptschneiden-Abflachung: Die Klassifikationsergebnisse zeugen ebenfalls von einer
hohen Genauigkeit (maximale Fehlerquote je Klasse ~ 3 %). Die Regression wird mit
einem geschatzten mittleren Fehler von &~ 12,5 % der Toleranzbreite umgesetzt. Dies ist
bei dieser robust messbaren Kenngrofle als eine tendenziell gute Genauigkeit, insbe-
sondere im Vergleich zu der erreichten Vorhersagegiite der oftmals in der Wissenschaft
und Industrie betrachteten Verschleiimarkenbreite, anzusehen.

o Querschneide-Abflachung: Die Ergebnisse sind bei der Klassifikation und Regression
ungenau.

o Hauptschneiden-Volumen: Bei dieser Zielgrofle werden prézise Vorhersagen ohne Klassi-
fikationsfehler und mit einem geschéitzten mittleren Fehler von & 6 % der Toleranzbreite
bei der Regression erreicht.

Bei der Betrachtung der Modellierungsstufen ergeben sich folgende Feststellungen, auch
wenn der Unterschied zwischen den einzelnen Techniken teilweise sehr gering ausfallt. Als
Validierungs-Methode ist die Resubstitution wahrend der Hyperparameter-Optimierung nicht
zu empfehlen. Im Rahmen der Feature-Vorbereitung eignen sich bei der Klassifikation am
besten die Neighbourhood Component Analysis und das Chi-Quadrat-Ranking sowie bei
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der Regression der Relieff-Algorithmus. Bei der Auswahl der ML-Algorithmen werden bei
der Klassifikation das kiinstliche neuronale Netz sowie bei der Regression die untereinander
verwandten Methoden Entscheidungsbaum, Boosted Tree und Random Forest empfohlen. Die
Variation der Objektivfunktionen hat keinen Einfluss auf die Ergebnisse der Hyperparameter-
Optimierung. Der Einsatz eines kiinstlich erweiterten Datensets steigert die Vorhersagegiite
der besten Modelle mit Hyperparametern, die zuvor am realen Datensatz ermittelt wurden.

Zusammengefasst kann gesagt werden, dass bei 4 von 5 untersuchten Verschleilkenngrofien die
ML-basierte Uberwachung entweder mittels der Klassifikation oder Regression gute Ergebnisse
liefert und diese durch eine kiinstliche Datenset-Erweiterung verbessert werden kéonnen.

Tabelle 11.1: WerkzeugverschleifS: Zusammenfassung der Vorhersagegiiten bester Modelle anhand
einfacher Kennzahlen (Eintrag der mazimalen klassenbezogenen Fehlerquote Lp k bei der
tiberwachten Klassifikation sowie des Verhdltnisses aus der Wurzel des mittleren quadratischen
Fehlers RMSEg und der Toleranzbreite bei der iberwachten Regression; Zielgrifien: Vyp =
mazximale Verschleiffmarkenbreite, Vpa = Ausbruchsfliche an der Freifiiche, Vga =
Hauptschneiden-Abflachung, Vga = Querschneide-Abflachung, Viy = Hauptschneiden-Volumen)

Zielgrofien max. klassenbezogene RM S Eg bezogen auf
Fehlerquote Lg i bei die Toleranzbreite bei
iiberwachter Klassifikation iiberwachter Regression
Wi 9% 34 %
VBa 3% Bezug nicht moglich, da
Toleranzgrenze bei Vg4 = 0 mm?

Via 3% 12,5 %
Voa 43 % 32,4 %
Vv 0% 6 %
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12 Bewertung der Vorhersagegiiten
und industriebezogene
Anwendungsempfehlung

12.1 Vorhersagegiite der Zielgrofien

In diesem Abschnitt erfolgt die Einordnung der erreichten Vorhersagegiiten in Bezug zu
den bekannten oder angenommenen industriellen Toleranzfeldern. Des Weiteren wird ein
Vergleich zwischen den in dieser Arbeit erreichten Vorhersagegiiten und den aus dem Stand

der Technik (Kapitel 3) bekannten Ergebnissen gezogen.

12.1.1 Betrachtung der Zielgroflen-Vorhersagen im Kontext der
industriellen Toleranzfelder

In diesem Abschnitt wird die Gesamteinschatzung zum Nutzwert des ML-basierten Monito-

rings der betrachteten Zielgroflen abgegeben. Dies geschieht unter folgenden Aspekten:

o Es erfolgt die Betrachtung der am genauesten arbeitenden Modellierungs-Pipelines aus

den jeweiligen Kapiteln 8 - 11

e Zu den aus Kapiteln 8 - 11 ermittelten numerischen Evaluationskennzahlen wird die
klassenbezogene maximale Fehlerquote je Zielgroie Ly i (siehe Erklérung im Abschnitt
9.4) fiir das uniiberwachte Clustering, die uniiberwachte Ausreileridentifikation und die
iiberwachte Klassifikation als eine zusammenfassende Evaluationskennzahl im Sinne
einer allgemeinen Verstdndlichkeit zusatzlich betrachtet. Diese wird im Gegensatz
zu der Analyse der normalen Fehlerquote tiber alle Klassen hinweg nicht von einem
Datenset mit unausgewogenen Klassenanteilen in ihrer Sinnhaftigkeit verfalscht. Bei der
iiberwachten Regression wird das Verhaltnis aus der Wurzel des mittleren quadratischen
Fehlers RMSEEr und der Toleranzbreite als eine einfache Evaluations-Kennzahl zur
Zusammenfassung gebildet. Es wird folgende Einordnung der beiden zusammenfassenden
Evaluationskennzahlen in Giitestufen vorgenommen, die als eine Verschiarfung des
allgemeinen Standes der Technik (siche Abschnitt 2.3) angesehen werden kann. Bei
Evaluationskennwerten von > 20 % wird die Anwendung als nicht geeignet bewertet. Bei
Werten von < 5% wird sie dagegen als geeignet eingestuft. Die dazwischen liegenden
Ergebnisse werden als bedingt geeignet betrachtet, da in diesem Falle die Tauglichkeit
der entsprechenden Modellierungs-Pipelines als abhéngig von unternehmensinternen

und anwendungsbezogenen Leitlinien eingeschétzt wird.

o Nutzung der in dieser Arbeit verwendeten Toleranzgrenzen (siche Tabellen 6.12 und

6.13) bei der Werkstiickqualitit- und Werkzeugverschlei-Uberwachung
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Aus Griinden der Ubersichtlichkeit erfolgt die finale Beurteilung in 2 Tabellen zu Methoden
des untiberwachten (Tabelle 12.1) und des tiberwachten Lernens (Tabelle 12.2).

12.1.1.1 Anomaliedetektion

Die zur Anomaliedetektion eingesetzten untiberwachten ML-Methoden (Clustering und un-
tiberwachte Ausreifleridentifikation) werden geméafl den Ergebnissen in vorherigen Kapiteln
nicht fiir den industriellen Einsatz empfohlen, siehe dazu die Zusammenfassung in der Tabelle
12.1. Dies ist durch die unzureichende Qualitit der dazugehorigen Evaluationskennzahlen
begriindet. In der Tabelle 12.2 werden tiberwachte ML-Methoden zur ausschliefilichen Anoma-
liedetektion ebenfalls als ungeeignet eingestuft. Gemafl den Ergebnissen im Abschnitt 9.2.2.1
muss hinzugefiigt werden, dass eine Anomaliedetektion, die in der Vorschub-Uberwachung
integriert ist, Ergebnisse mit mindestens genauso guter Vorhersagegiite wie bei der ausschlief3-
lichen Anomaliedetektion erreicht. Somit ist mit den besten Methoden dieser Arbeit eine
Erkennungsquote bei den Anomalien von ~ 70 % erreicht (siehe vgl. Abschnitt 9.2.2.1), was
nicht den industriellen Anforderungen entspricht.

Tabelle 12.1: Fazit zu Vorhersagegiiten mit uniberwachten ML-Verfahren (Zielgrofien der
Anomaliezustinde: keine Anomalie, doppelt, angebohrt, nicht durch, schrig; Zielgrofien
Prozesszustande: W = Werkstoff, n = Drehzahl, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, App =
Peck-Feed-Amplitude, L = Schmierungszustand, d. = Aufspannweite, coc = Kontaktzustand
Maschine/Werkstiick)

ML-Verfahrensgruppe

ZielgroBengruppe ZielgroBe Clustering uniiberwachte Aus-
reifleridentifikation

Anomaliedetektion Anomalie ja/nein

Anomaliezustéinde nicht anwendbar
Prozesszustand- Win, f, App, nicht anwendbar
Uberwachung L.d., coo

12.1.1.2 Prozesszustand-Uberwachung

Die iiberwachte Klassifikation des Prozesszustandes bietet mit der Ausnahme der Aufspann-
weite gute Klassifikationsergebnisse und wird daher fiir den Industrieeinsatz empfohlen, siehe
Tabelle 12.2. Uniiberwachtes Clustering eignet sich nicht zum Monitoring des Prozesszustan-
des, siehe Tabelle 12.1.

12.1.1.3 Werkstiickqualitiit-Uberwachung

Im Rahmen der Werkstiickqualitit-Uberwachung werden die Vorhersagegiiten fiir den Boh-
rungsdurchmesser ()p, die Rauigkeit der Bohrungswand )., den Delaminations-Faktor
@ pr sowie den Delaminationsradius-Faktor ()pg mithilfe der tiberwachten Klassifikation
oder Regression als geeignet oder bedingt geeignet eingestuft. Beim Eintritts-Grat QQgp und
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dem Faseriiberstand-Faktor QQpr wird eine bedingt geeignete Vorhersagegiite nur bei der
Regression erreicht. Fiir den Austritts-Grat QQga, der bei Nietbohrungen von erheblicher
Bedeutung ist, kann nicht von einer Eignung der ML-basierten Uberwachung gesprochen
werden, siche Tabelle 12.2. Deutlich wird dabei die tendenziell préizisere Uberwachung der
Qualitatskennzahlen der CFK-Werkstoffe im Vergleich zu den metallischen Werkstoffen.

12.1.1.4 Werkzeugverschlei-Uberwachung

Die Bestimmung des Werkzeugverschleifles ist bei den ZielgroBen Ausbruchsfliche an der
Hauptschneiden-Freifliche Vg4, Hauptschneiden-Abflachung Vg4 sowie Hauptschneiden-
Volumen Vg vor allem mittels iiberwachter Klassifikation potentiell mit einer hohen Vor-
hersagegiite moglich. Die Vorhersage der maximalen Verschleilmarkenbreite Vi, g konnte in
Abhéangigkeit anwendungs- oder unternehmensspezifischer Vorgaben innerhalb der Klassifika-
tion ebenfalls genutzt werden. Die Querschneide-Abflachung V4 kann mit den entwickelten
Modellierungs-Pipelines nicht prézise tiberwacht werden, sieche Tabelle 12.2.

Als Ergebnis wird hiermit festgehalten, dass die Mehrheit der Zielgroflen aus dem
Prozesszustand- und Werkzeugverschleifmonitoring mit den entwickelten ML-Methoden
iiberwacht werden kann, siehe Tabelle 12.2. Dies ist in Bezug auf die Automatisierung
des Priifaufwands und die Werkzeugstandzeit-Ausnutzung industriell wertvoll. Bei der
Werkstiickqualitat ist das Potential zwar geringer, jedoch immer noch bei der Mehrheit
der Zielgroflen vorhanden. Eine mogliche Absicherung der Regressions-Ergebnisse in einer
Industrieumgebung ist durch die Betrachtung der Vorhersagen im Zusammenhang mit den
bekannten moglichen Fehlerbereichen moglich. Es kann ein Schutzband zur Erhohung der
Ergebnis-Konfidenz definiert werden, indem zu dem ermittelten numerischen Kennwert
einer ZielgroBe der bekannte mittlere Fehler des ML-Regressionsmodells in Richtung der
Toleranzgrenze hinzugerechnet oder abgezogen wird. Damit entsteht eine konservative,
abgesicherte Bewertung des Regressions-Ergebnisses. Die ML-basierte Anomaliedetektion ist
nicht mit den getesteten Modellierungs-Pipelines anforderungsgerecht einsetzbar.
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Tabelle 12.2: Fazit zu Vorhersagegiiten mit iberwachten ML-Verfahren (Zielgrofien der
Anomaliezustinde: keine Anomalie, doppelt, angebohrt, nicht durch, schrig; Zielgrofien
Prozesszustinde: W = Werkstoff, n = Drehzahl, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, Aprp =
Peck-Feed-Amplitude, L = Schmierungszustand, d. = Aufspannweite, coc = Kontaktzustand
Maschine/Werkstiick; Zielgrifen Werkstiickqualitit-Uberwachung: Qar = Grat Eintritt, Qga =
Grat Austritt, Qp = Durchmesser, Qr, = Mittenrauwert an der Bohrungswand, Qpr =
Delaminations-Faktor, Qrr = Faseriberstand-Faktor, Qpr = Delaminationsradius-Faktor;
Zielgrofen Werkzeugverschleif-Uberwachung: Vi g = mazximale Verschleifmarkenbreite, Vg =
Ausbruchsfliche an der Freifliche, Via = Hauptschneiden-Abflachung, Voa =
Querschneide-Abflachung, Viry = Hauptschneiden-Volumen)

ML-Verfahrensgruppe

ZielgroBengruppe Zielgrofe iiberwachte iiberwachte
Klassifikation Regression
Anomaliedetektion Anomalie ja/nein nicht anwendbar
Anomaliezustéinde nicht anwendbar
Prozesszustand Wi,n, f, Apr, L, ccc nicht anwendbar
d. nicht anwendbar

Werkstiickqualitét Qcr, QrF bedingt geeignet

Raa

Qp,Qpr bedingt geeignet  bedingt geeignet

Qra, QDR bedingt geeignet
Werkzeugverschleify Wh bedingt geeignet

Via Bezug nicht da

Vira, Vv bedingt geeignet

Voa

12.1.2 Betrachtung der Zielgrofien-Vorhersagen im Kontext des
Standes der Technik

Ein vollstédndiger Abgleich der in dieser Arbeit erreichten Vorhersagegiiten mit dem Stand der
Technik (Abschnitt 3.2) ist nicht moglich, da z. B. fur das semi-automatische Bohren keine
Vergleichswerte vorhanden sind oder die Skalen der Zielgrofien sich zwischen den hier gezeigten
und im Stand der Technik extrahierten Ergebnissen unterscheiden. Von dieser Begebenheit
wurde bereits zu Beginn dieser Arbeit aufgrund der vorhandenen Forschungsliicke beim semi-
automatischen Bohren ausgegangen. Nichtsdestotrotz wird in diesem Abschnitt der Versuch
unternommen, moglichst dhnliche Szenarien aus der Literatur beim (meist automatischen)
Bohren und restlichen Produktionsprozessen dem semi-automatischen Bohren aus dieser
Arbeit gegeniiberzustellen.
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12.1.2.1 Anomaliedetektion

Geméf den Tabellen 3.2 un 3.6 im Abschnitt 3.2.2.1 werden in der Literatur fiir die True
Positive Rate TPRE Werte im Intervall [0,9; 1] erreicht. Diese werden auch in dieser Arbeit
durch die trainierten Modelle bestétigt, siche Abschnitt 8.2.2 zum Thema der uniiberwachten
Ausreifleridentifikation mit der Novelty Detection (T"PRr = 0,98) oder die Abbildung A.19 im
Anhang A.13.1 zur iiberwachten Klassifikation (TTPRr = 0,93). Bei der Balanced Accuracy
BAccg werden sogar bessere Kennwerte als im Stand der Technik erreicht (BAccg = 0,85
in der Tabelle A.31 im Anhang A.13.1 gegentiber BAccg = 0,75 in der Tabelle 3.2 )

12.1.2.2 Prozesszustand

In der Recherche zum Stand der Technik (Kapitel 3) wird eine Spannbreite der maximalen
klassenbezogenen Vorhersage-Fehlerquote Ly ¢ = [0...0,97] bei unterschiedlichen Zielgrofen
festgestellt (Tabellen 3.3 und 3.7; Lg i ist als der Maximalwert der Fehlerquote bei der
Vorhersage jeder Klasse in der Konfusionsmatrix definiert). Die Resultate dieser Arbeit weisen
bei fast allen ZielgroBlen (Werkstoff W, Drehzahl n, Vorschub pro Werkzeugumdrehungf,
Kontakt Maschine/Werkstiick coe, Schmierungszustand L und Peck-Feed-Amplitude App)
eine Fehlerquote Lrp < 0,02 auf. Lediglich bei der Aufspannweite d. ist diese deutlich
héher (Lg = 0,36). Daher kann meist von sehr guten Ergebnissen bei der Uberwachung des
Prozesszustands gesprochen werden.

12.1.2.3 Werkstiickqualitit

Gemaf} den Tabellen 3.4 und 3.8 werden in der Literatur bei der Klassifikation von Schlecht-
und Gutteilen Werte fiir die Fehlerquote in einem Intervall Lr = [0,03; 0,17], fiir die True Po-
sitive Rate TPRE =~ 0,98 und fiir den Matthews Correlation Coefficient M C'Cr =~ 1 erreicht.
Im Falle der Regression von Werkstiick-Qualitatskennzahlen befinden sich Literaturergebnisse
fiir das Bestimmtheitsma8 in einem Bereich R, = [0,77; 0,92].

Die Klassifikations-Ergebnisse dieser Arbeit liefern bei den Qualitiats-Kenngroflen Hohe
Eintrittsgrat Qg g, Rauheit der Bohrungswand (), sowie Delaminationsradius-Faktor Q) pgr
ahnlich gute Vorhersagegiiten bei den Kennzahlen TPRy und M CCy wie die besten Werte
aus dem Stand der Technik (siehe Tabellen A.37, A.38 und A.39 im Anhang A.13.3). Bei der
exakten Bestimmung der Werkstiick-Qualitdtswerte durch Regression weisen die Ergebnisse
fiir die Rauheit an der Bohrungswand () g,, den Delaminationsfaktor ()pr und den Bohrungs-
durchmesser (Jp genauso gute oder noch bessere Werte bei der Korrelation zwischen den

wahren und vorhergesagten Qualitats-KenngroBen (Bereich fiir erreichtes Bestimmtheitsmaf:
R% = [0,82; 0,94], siehe Tabellen A.40 und A.41 im Anhang A.13.3) auf.

12.1.2.4 Werkzeugverschleif

Beim Werkzeugverschlei-Monitoring werden innerhalb bekannter Forschungsergebnisse bei
der Klassifikation unterschiedliche Werte im Bereich der Fehlerquote L = [0; 0,61] und des
F-Score F'Scg = [0,9; 1] erreicht. Mit der Regression ist ein Zusammenhang zwischen den
wahren und vorhergesagten Werten mit dem Bestimmtheitsmaf im Bereich von R% = [0,97; 1]
dokumentiert, siehe Tabellen 3.5 und 3.9. Dabei muss gesagt werden, dass lt. Literatur grofi-
tenteils nur das Monitoring der Verschleifmarkenbreite untersucht ist. In dieser Arbeit wird
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beim semi-automatischen Bohren innerhalb der Klassifikation die am F-Score gemessene
Vorhersagegiite im Intervall von F'Scg = [0,91; 1] bei den Zielgroflen maximale Verschleifl-
markenbreite V3, 5, Hauptschneiden-Abflachung Vi 4, Ausbruchsfliche an der Freifliche Vg4
und Hauptschneiden-Volumen Vgy erreicht. Innerhalb der Regression kann mit den pra-
sentierten Untersuchungen fiir Vi g, Vg4 und Vg, ein Bestimmtheitsmafl im Bereich von
R% = [0,87; 0,92] erzielt werden.

12.2 Feature-Extraktion

In diesem Abschnitt werden die Methoden und Bereiche zusammengefasst, die zur Extraktion
relevantester Features fithren. Das Ergebnis ist in der Tabelle 12.3 zu sehen. Die Feature-
Signifikanzanalyse ist nur fiir die iiberwachten ML-Verfahrensgruppen moglich, da hierbei
Zielgrolen als Vergleich zur Signifikanzbestimmung vorliegen, sieche Abschnitt 6.3.1.3. Es
sei hierbei darauf hingewiesen, dass die als weniger relevant eingestuften Feature-Quellen
trotzdem zur Bestimmung der Zielgroflen beitragen und auf diese nach Méglichkeit nicht
verzichtet werden soll.

Als Ergebnis ist festzuhalten, dass der Vorschubmotorstrom die tendenziell wichtigste Sensor-
grofle ist. Gefilterte Zeitverlaufe und die gefilterten Einhiillenden der Zeitverlaufe bieten die
Grundlage fiir die relevantesten Features. Der Einfluss der Bohrphase ist nur beim Einsatz der
iiberwachten Regression im Zuge der Werkzeugverschlei-Uberwachung signifikant vorhanden.
Uber alle Zielgréflengruppen hinweg wird zudem deutlich, dass die wichtigsten Kennzahlen
aus den abstrakten Spektral- und Bilddoménen ermittelt werden.
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Tabelle 12.3: Fazit zur Feature-Extraktion mit iberwachten ML-Verfahren (Iyva =
Vorschubmotorstrom, Igy; = Spindelmotorstrom, d = Distanz Werkstick, Phy = Vollschnitt, Pha
= Austritt, Phy = Gesamtbohrung, Phy = Gesamtmessung)

relevanteste Features
je nach ML-Verfahrensgruppe

ZielgroBengruppe Feature- iiberwachte iiberwachte
Extraktion Klassifikation Regression
Prozesszustand Sensorgrofie alle nicht anwendbar
Représentation Rohdaten der nicht anwendbar
Zeitverlaufe;
gefilt. Zeitverlaufe
und Einhiillenden
Bohrphase kein Unterschied nicht anwendbar
Domaéne Spektral, Bild nicht anwendbar
Werkstiickqualitat Sensorgrofie Ly, Ioym Iy
Reprasentation — gefilterte Zeitverldufe und Einhiillenden —
Bohrphase ——— kein Unterschied ——
Domane —— Spektral, Bild ——
Werkzeugverschleif3 Sensorgrofie Iyy,d ——
Reprasentation — gefilterte Zeitverlaufe und Einhitillenden —
Bohrphase Phy, Pha, Phy, Phy Phg, Phyy
Doméne ——— Spektral, Bild ——

12.3 Methoden innerhalb der Modellierungsstufen

In diesem Abschnitt werden die durchschnittlich am prézisesten arbeitenden Methoden
der Modellierungsstufen fiir die iiberwachten ML-Verfahrensgruppen zusammengestellt. Auf
Ausfiihrungen zu den uniiberwachten Methoden wird hierbei verzichtet, da bei diesen keine
Eignung zum FEinsatz in der Produktion festgestellt wird (sieche Abschnitt 12.1.1).

Die zusammengefassten Ergebnisse 1t. Tabelle 12.4 deuten darauf hin, dass als Validierungs-
Methode durchgangig die Hold-Out-Validierung zu empfehlen ist. Zur Feature-Vorbereitung
werden zielgréBenabhéngige Verfahren empfohlen. Als am besten arbeitende ML-Algorithmen
werden grofitenteils auf Entscheidungsbédumen basierte Methoden identifiziert. Die Variation
der Objektivfunktionen wahrend der Hyperparameter-Optimierung hat keinen relevanten
Einfluss auf das Endergebnis.
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Tabelle 12.4: Fazit zu Modellierungsstufen mit iberwachten ML-Verfahren (Chi2p =
Chi-Quadrat-Ranking, NCAp = Neighbourhood Component Analysis, FTr = F-Test-Ranking, Rlfr
= Relief-Algorithmus, RFyx/RFyr = Random Forest fir Klassifikation/Regression, BTy /BT ur
= Boosted Tree fiir Klassifikation/Regression, DTyr = Entscheidungsbaum fiir Regression,
ANNy g = kinstliches neuronales Netz fir Klassifikation)

empfohlene Methoden
der Modellierungsstufen

ZielgroBengruppe Modellierungs- iiberwachte iiberwachte
stufe Klassifikation Regression
Prozesszustand Validierungs-Methode Hold-Out nicht anwendbar
Feature-Vorbereitung NCAp nicht anwendbar
ML-Algorithmus RFwvk nicht anwendbar
Objektiv-Funktion kein Unterschied nicht anwendbar
Werkstiickqualitat Validierungs-Methode ——— Hold-Out
Feature-Vorbereitung Chi2p NCAg, FTg
ML-Algorithmus BTk BTur, RFur
Objektiv-Funktion ——— kein Unterschied ——
Werkzeugverschleif3 Validierungs-Methode —— Hold-Out
Feature-Vorbereitung Chi2p, NCAFp Rlfp
ML-Algorithmus ANNuMk BTur, RFur,
DTyr

Objektiv-Funktion

——— kein Unterschied —

12.4 Einsatz kiunstlicher Daten

Eine einheitliche Tendenz zum Effekt der Datenseterweiterung mit kiinstlichen Daten ist
anhand der Ergebnisse nicht vorhanden.
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13 Zusammenfassung, Limitation und
Ausblick

13.1 Zusammenfassung

Das Ziel dieser Arbeit ist die Eignungsuntersuchung von Methoden des maschinellen Lernens
fiir die Prozessiiberwachung der semi-automatischen Herstellung von Durchgangsbohrungen
mittels Vollbohren mit Wendelbohrern. Als Motivationsgrundlage dient die aktuelle Situation
in der Luftfahrt-Industrie, in der die Produktionskapazitaten der zivilen Flugzeuge auf Jahre
hinweg ausgelastet sind. Eine Ratensteigerung der Fertigung kann durch eine Freisetzung von
Ressourcen mithilfe einer datenbasierten Prozess- und Ergebnisiiberwachung erfolgen, da die
freiwerdenden Kapazitdten zur Abarbeitung des Auftragsvolumens eingesetzt werden konnen.
Als Grundlage der datenbasierten Uberwachung dient die Sensorintegration und Vernetzung
der Fertigungsmaschinen in Verbindung mit Methoden des maschinellen Lernens (ML), die in
den letzten Jahren immens an Bedeutung gewonnen haben. Der grofite Anteil an Fiigestellen
in der Luftfahrzeug-Strukturmontage wird mithilfe der Nietverbindungen realisiert, von denen
in einem Langstrecken-Flugzeug eine Anzahl von mindestens 230.000 vorliegt und die eine
hochgenaue Nietbohrung bendtigen [Airl5]. Damit ist das Potential einer grofien Datenbasis
fiir das Training von ML-Algorithmen gegeben. Da die semi-automatischen Bohrprozesse eine
dominante Verfahrensvariante reprasentieren, wird damit das bereits erwahnte Forschungsziel
begriindet.

Als Forschungsziel soll die Eignung der ML-Methoden bei der Anomaliedetektion,
Prozesszustand-, Werkstiickqualitit- und Werkzeugverschleif- Uberwachung semi-automatischer
Bohrprozesse untersucht werden. Dabei sind die Vorhersagegiiten der ML-Verfahrensgruppen
untberwachtes Clustering, uniberwachte Ausreifferidentifikation, tiberwachte Klassifikation
sowie tberwachte Regression zu analysieren. Die Ergebnisse sollen in Abhéngigkeit der
Feature-Vorbereitung, der Validierungs-Methode, des ML-Algorithmus und der Objektiv-
Funktion systematisch bewertet werden. Als weitere Einflussparameter sind dabei die
Feature- Extraktion mit den eingesetzten Sensoren und ihrer FExtraktions-Domdne sowie
ktinstlich erzeugte Trainingsdaten zu betrachten.

Zur Erzeugung des notwendigen Datensatzes erfolgt die Herstellung von 1722 Durchgangs-
bohrungen mit 41 Prozessparametersitzen in Aluminium, Titan- und CFK-Werkstoffen
mithilfe der elektrischen semi-automatischen Bohrvorschubeinheit Smart ADU beim Einsatz
von Wendelbohrern. Neben den aufgenommenen Sensordaten mittels interner SmartADU-
Sensoren und externer Messfiihler am adaptiven Priifstand erfolgt ebenfalls eine Aufnahme
der Zielgroflen, die in folgende Gruppen eingeteilt sind: Anomaliezustand, Prozesszustand,
Werkstickqualitat und Werkzeugverschleifs.

Mit den programmierten Modellierungs-Pipelines wird durch den Vergleich mit den in dieser
Arbeit dargestellten wahren Zielgroflenverldufen die Eignung von ML-Methoden zur An-
omaliedetektion, Prozesszustand-, Werkstiickqualitit- und WerkzeugverschleiB-Uberwachung
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untersucht. Die Ergebnisse werden mithilfe vielfaltiger Kennzahlen bewertet. In Bezug auf die
erreichte Vorhersagegiite der untersuchten ML-Modellierungspipelines werden die Resultate
in einer zusammenfassenden Betrachtung nach eigener Abschitzung in geeignete, bedingt
geeignete und ungeeignete Szenarien fiir die ML-basierte Uberwachung eingeteilt.

Die trainierten ML-Modelle stellen sich zur Anomaliedetektion als ungeeignet heraus. Zur
Uberwachung der Werkstiickqualitét konnen zum Teil (d. h. in Abhéngigkeit der Zielgrofien
und der ML-Verfahrensgruppen) ML-Modelle mit bedingt geeigneter und geeigneter Vorher-
sagegiite aufgebaut werden. Bei dem Prozesszustand- und Werkzeugverschlei-Monitoring
konnen fiir die Mehrheit der Zielgrolen ML-Modelle mit geeigneter Vorhersagegiite trainiert
werden. Grundsatzlich ist dabei ersichtlich, dass die iiberwachte Klassifikation die vorteilhaf-
teste ML-Verfahrensgruppe ist. Mit den vorliegenden Ergebnissen wird eine Grundlage zur
sensordatenbasierten Automatisierung des Prifaufwands und zur effizienten Standzeitausnut-
zung des Werkzeugs gelegt.

13.2 Limitation

Beim Riickblick auf das gewéhlte wissenschaftliche Vorgehen werden limitierende Faktoren
deutlich, die zur Reduktion der Qualitidt der trainierten Modelle gefithrt haben koénnten.
Die Abtastrate interner Smart ADU-Sensoren von fg, = 100 Hz lasst vermuten, dass nicht
alle relevanten Prozesseigenschaften erfasst werden. Des Weiteren ist als kritisch anzusehen,
dass wahrend der Versuche nicht bei jeder Prozessparameterkonfiguration ein identischer
Sensoreinsatz erfolgte. Dies ist zum Teil den technischen Moglichkeiten, aber auch der
Weiterentwicklung des Priifstands geschuldet. Bei einer Versuchsdurchfithrung im Labor lésst
sich zudem der Nachteil fehlender realer Industriebedingungen anmerken.

In dem Bereich des Modelltrainings wird im Nachhinein der unter Umsténden fehlende Fokus
auf intensiveren Einsatz neuronaler Netze kritisch gesehen. Diese Familie von ML-Algorithmen
ist fiir ihre Vielseitigkeit und Performanz bekannt und gewann in letzten Jahren immer mehr
an Bedeutung. Des Weiteren kann davon ausgegangen werden, dass eine prézisere Kenntnis der
Toleranzwerte fiir die Werkstiickqualitdt und den Werkzeugverschleifl eine noch realistischere
Abschatzung der Modellperformanz innerhalb der Klassifikation geboten hétte.

13.3 Ausblick

Neben dem Umsetzen der bereits identifizierten Verbesserungsmoglichkeiten aus dem Ab-
schnitt 13.2 werden fiir die Zukunft weitere Untersuchungen vorgeschlagen. Mit der Reali-
sierung dieser Vorschlige wird eine Verbesserung der Vorhersagegiite ML-basierter Uberwa-
chungsmethoden beim Monitoring von semi-automatischen Bohrprozessen erwartet.

Es hat sich gezeigt, dass intern in der semi-automatischen Vorschubeinheit verbaute Sensoren
eine hohere Signifikanz trotz der niedrigeren Abtastrate als extern applizierte Messaufneh-
mer aufweisen. Daher kénnte die Untersuchung des Effekts der vollstandigen mechanischen
Integration externer Sensoren in die Maschine im Hinblick auf die Signifikanz der aufgenom-
menen Sensorgrofien vielversprechend sein. Zuséatzlich ist die Eignungsuntersuchung weiterer
Sensoren anzustreben, beispielsweise Temperatur-, Bild- oder Korperschall-Fiihler. Bezogen
auf den Industrieeinsatz wird der Aufbau einer Datenbasis innerhalb der realen Fertigungs-
umgebung empfohlen. Damit ist automatisch von einer grofleren Anzahl an Datenbeispielen
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und breiter erfassten Prozessvariation auszugehen. Dabei ist auch eine Datenaufnahme
mit unterschiedlichen Werkzeugen zum Ausbau der Datenbasis von Bedeutung. Zudem ist
fir die Validierung im Praxiseinsatz die Vernetzung der eingesetzten Fertigungsmaschinen
in einem cyber-physischen System notwendig, um eine simultane Prozessiiberwachung zu
gewdahrleisten.

Beim Einsatz der ML-Algorithmen ist die Integration bekannter, physikalisch oder empirisch
begriindeter, analytischer Zusammenhange zu untersuchen, was zur Wissenserweiterung
der Modelle beitragt. Des Weiteren konnen die Ergebnisse dieser Arbeit zur zielgerichte-
ten Bildung von kombinierten ML-Modellen (= Ensemble Learning) aus unterschiedlichen
Modellfamilien dienen. Die Eignungsuntersuchung von ML-Algorithmen mit automatisier-
ter Feature-Extraktion beinhaltet das Potential einer vom Doménenwissen unabhangigen
Informations-Entnahme aus den Sensordaten. Zudem konnte die Idee untersucht werden,
bestiarkendes Lernen zur Auswahl der optimalen Schnittparameter in Abhéangigkeit des Werk-
zeugverschleifies vorzunehmen, um die Toleranzfelder der Werkstiickqualitat zu erfiillen.

Die vorgestellte systematische Untersuchungsmethodik ist auflerdem beim automatischen
und manuellen Bohren in der Luftfahrzeug-Strukturmontage einsetzbar.
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A Anhang

A.1 Grundlagen und Stand der Technik

A.1.1 Werkstoffe

In der Tabelle A.1 sind die mechanischen Eigenschaften wichtigster Werkstoffe in der Struktur
von Luftfahrzeugen zusammengefasst.

Tabelle A.1: Ubersicht iiber die dominanten Werkstoffe der Luftfahrt-Strukturen nach [Li+23a],
[ZL23], [Ram+17], [LWO07], [Pet+03], [Ina+14], [VDL12], [Jov+12], [Hin21a, 10 ff.], [Hex20],
[Sho07, S. 202] (Angabe der Eigenschaften bei Raumtemperatur; *Angaben fir das in der Luftfahrt
etablierte Endlosfaser-Verbundmaterial HexPly® M21E-IMA-34-19/4 als unidirektionales Prepreg
entlang der Faserrichtung; n. d. = nicht definiert; **Angaben zur duromerer (Epozidharz-) Matriz;
*HF*UD-Schicht beim Faservolumenanteil o = 60 % ****reprdasentative Angaben aus der o. g.
Literatur fir unidirektionale CFK-Werkstoffe entlang der Faserrichtung )

Eigenschaft Aluminium- Titan- CFK
Legierungen Legierungen (Zug)

Dichte p [gem™3] 2,64 — 2,8 43 — 4,8 ~ 1,58*
E-Modul FE [GPa] 67 — 73 110 — 145 178*
Zugfestigkeit R, [MPal 225 — 560 140 — 1200 3050*
spezifische [Nmg™!] 84 — 172 30 — 280 1930*
Festigkeit R
Dehngrenze R, [MPa] 140 — 480 235 — 1400 n. d.
Bruchdehnung Ag (%] 0,7 - 24 > 10 1,5 —10%*
Poisson-Zahl v [—] 0,32 — 0,35 0,33 — 0,34 0,37#H*
Wirmeleitfihigkeit (W (mK)™] 90 — 200 55 — 22 6,R%+K*

A.1.2 Bohrprozess

In der Tabelle A.2 sind die Kraft- und Drehmomentanteile an einem Wendelbohrer vergli-
chen.
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A.1: GRUNDLAGEN UND STAND DER TECHNIK

Tabelle A.2: Kraftanteile an einem Wendelbohrer nach [Klo18, S. 577]

Drehmoment [%)] Vorschubkraft [%]
Hauptschneiden 65-75 17-25
Querschneide 10-14 65-75
Fiihrungsfasen 15-20 7-8

In [MKDO1] wird eine Gratformen-Klassifikation vorgeschlagen, die in der Abbildung A.1
beispielhaft dargestellt ist.

OOh O sOaao o

gleichmaBiger Grat transienter Grat Kronengrat

Abbildung A.1: Gratformen nach [MKDO1]

Die Abbildung A.2 stellt die Delaminationsarten und -mechanismen dar.

peel-up Delamination push-out Delamination

< 7

e
Rissoffnungs-Mode > 4

Offnung Scherdffnung Offnung  Langsscherung

Abbildung A.2: Delaminationsarten und -mechanismen (zusammengefasst nach [Gen+19])

In der Abbildung A.3 sind unterschiedliche Systeme zur Erzeugung einer oszillierenden
Werkzeugbewegung beim Bohrprozess gegeniibergestellt.



ANHANG

bekannte Systeme linearer Vorschubweg
Modellierung 4pr= f (f pr) effektiver Vorschubweg
103
&
A -OA C
pm =} '
2:4,, 10 B Weg A
C \
1 .
1 10 102 103 Hz 10°
Jrr —> Zeit —>

Abbildung A.3: Technologien fir das vibrationsunterstiitzte Bohren nach [BK17], [Ble+18] (Apr =
Peck-Feed-Amplitude, fpr = Peck-Feed-Frequenz; A = mechanische oder hydraulische Systeme; B
= elektro-mechanische Aktuatoren; C = piezoelektrische Aktuatoren)

A.1.3 Maschinelles Lernen

In der Abbildung A .4 ist das Konzept CRISP-ML(Q) (Cross-Industry Standard Process for
the Development of Machine Learning Applications with Quality Assurance Methodology) als
Erweiterung von CRISP-DM visualisiert.

Monitoring & Business- | _,| Daten-
Wartung Versténdnis|* | Verstandnis
k\ \
e A Daten-
(nach CRISP-ML(Q)) “: Vo hEs e
Bereitstellung - .
Daten Infodellierung

Bewertung /

Abbildung A.4: Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) und Cross-Industry

Standard Process for the Development of Machine Learning Applications with Quality Assurance
Methodology (CRISP-ML(Q)) nach [She00], [Stu+21]

Die Tabellen A.3 und A 4 stellen die mathematischen Definitionen und Wertebereiche wichtiger
Evaluationskennzahlen der bindren Klassifikation dar.
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A.1: GRUNDLAGEN UND STAND DER TECHNIK

Tabelle A.3: Fvaluationskennzahlen der dberwachten bindren Klassifikation Teil 1
(I'P/TN/FP/FN = True Positive/True Negative/False Positive/False Negative-Vorhersage bei
einer bindren Klassifikation; pg = Anzahl der Beispiele)

Wertebereich
Kennzahl Symbol & Berechnung [schlecht; gut]
TP + TN
Fehlerquote [Alp14] Ly = S [1;0]
PB
True Positive Rate [Alp14] TPRg = TP [0; 1]
rue Positive Rate [Alp E = TP L FN ;
True Negative Rate [Run16) TNRy = — 10 0 1]
r 1 n = )
ue Negative Rate [Ru E= TN & FP ;
Positive Predictive Value [Alp14] PPVg = TP [0; 1]
ositive Predictive Value [Alp ® = TP FP ;
False Di Rate [BH95] FDR __HP [1;0]
1 r = )
alse Discovery Rate E = Tp L FP ;
Negative Predictive Value [Runl16] NPVy = N [0; 1]
egative Predictive Value [Run P = TN T FN ;
False Omission Rate [TVS10] FOR FN [1;0]
mission Bl — )
alse ssion Rate E = TN £ FN ;
False Positive Rate [Alp14] FPRg = i [1;0]
alse Positive Rate [Alp E= TP L TN ;
_ FN
False Negative Rate [Alpl4] FNRp = ——F— [1;0]

FN + TP

xxxii



ANHANG

Tabelle A.4: Fvaluationskennzahlen der dberwachten bindren Klassifikation Teil 2
(I'P/TN/FP/FN = True Positive/True Negative/False Positive/False Negative-Vorhersage bei
einer bindren Klassifikation; PPVg = Positive Predictive Value; TPRg = True Positive Rate;
TNRp = True Negative Rate; FPRp = Fualse Positive Rate; pgp = Anzahl der Beispiele; § =
Gewichtungsfaktor F-Score, welcher in dieser Arbeit zu = 1 gesetzt wird (siehe dazu Abschnitt

2.9.4.2))

Wertebereich
Kennzahl Symbol & Berechnung fschlecht; gut]
PPVy-TPRg
F-S GS21 FScg = (1 2 0;1
TP
Threat Score [Sch90)] TSg = TP L FN £ FP [0; 1]
TP FP
Inf; Pow?2 1 = — —1;1
nformedness [Pow20)] nfe TP+ FN  FP + TN [—1;1]
TP EFN
Markedness [Pow20] Markg = TP+ FP  FN £+ TN [—1;1]
TPR TNR
Balanced Accuracy BAccp = L —; E [0; 1]
[Guy+06]
Geometric Mean [Kub17] GMg = VTPRg-TNRg [0; 1]
Fowlkes-Mallows-Index FMp = \/JTPRg - PPVg [0; 1]
[FMS83]

Die Gleichungen A.1 und A.2 stellen jeweils die mathematischen Definitionen der Evaluati-
onskennzahlen Matthews Correlation Coefficient M C'Cg und Cohen’s Kappa C' Kg innerhalb
der bindren Klassifikation dar. Zur Definition der Eingangsvariablen, die auf den Eintragen
der bindren Konfusionsmatrix basieren, sei auf die Beschreibungen der Tabellen A.3 und A.4
verwiesen.

TP-TN — FP-FN

MCCy =
(TP + FP)- (TP + FN)-(IN + FP)- (TN + FN)

(A.1)

2.(TP-TN — FN - FP)

CKp = (TP + FP)-(FP + TN) + (TP + FN)-(FN + TN)

(A.2)

Die Tabelle A.5 stellt die mathematischen Definitionen und Wertebereiche wichtiger Evalua-
tionskennzahlen der iberwachten Regression dar.
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A.1: GRUNDLAGEN UND STAND DER TECHNIK

Tabelle A.5: Evaluationskennzahlen der iberwachten Regression (pp = Anzahl Datenbeispiele, y; =
wahre ZielgrofSe, §; = Durchschnitt wahre Zielgréfien, §; = vorhergesagte Zielgrofie)

Wertebereich
Kennzahl Symbol & Berechnung fschlecht; gut]
, , P (v — )

Bestimmtheitsmafl [GS21] Ry =1- =~ 5 [0;1]

5 -

i21(yi —7)

PB -~ )
i=1\Yi —Y)\¥%i —Y
Pearson- Rxyvep = X v ( ) [—1;1]
Korrelationskoeffizient \/ P (g — )RR, (g}l - y)
[Jos19]
relativer absoluter Fehler RAER = M [0; o0
[Rei+16] 21y — il
Wurzel des mittleren quad- RMSEg \/ SPE (i — i) [0; 0]
ratischen Fehlers [Swal9)]
1 )
: P8 21 (yi — )

Wurzel des relativen RRMSER = 3 [0; o0
mittleren quadratischen 21 (4i)
Fehlers [JPJ22]
mittlere quadratische MSEgr = Ii b5 (v — gji)2 0; o0
Abweichung [Jos19]
mittlerer absoluter MAEg = p—B PE v — G4l [0; 0]
Fehler [Jos19]
Median der absoluten MedAp = Median(ly; — Ui|) [0; o0

Abweichung [Att25]

In der Abbildung A.5 wird ein Beispiel des Bias-Varianz-Gleichgewichts in Abhangigkeit der
ML-Modellkomplexitét dargestellt.
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1,2 hoch «— Bias — niedrig —— Test-Set (erwartet)
) niedrig «— Varianz — hoch Test-Set (modelliert)
______ — Trainings-Set (erwartet)
0,8 N Trainings-Set (modelliert)
(s =
Vorhersagefehler 4 ; i :, B Vama E
i i i\ Optimum i
0,2 ; S | et
O | N 7
0O 5 10 15 20 25 - 35

Modell-Freiheitsgrade —>

Abbildung A.5: Varianz und Bias anhand eines Beispiel-Datensets aus [HTF09]

In der Abbildung A.6 ist ein Beispiel der diskreten Wavelet-Transformation dargestellt.

+
Koeffizienten: UHU"UHUHH L Hu‘,ﬂ“ﬂu e
Zett —» Berechnung
Wavelet kleine Skalierung: » Verschiebung
Signal: —/\P'W\{W V\/\
Wavelet grof3e Skalierung: ———/\/\/-‘—b Verschiebung
+ l Berechnung
Koeffizienten: 1 ”ﬂ“uuuﬂﬂﬂﬂﬂ\]\lu ﬂ"uuuﬂﬂﬂﬂ””
l. Zeit —»

Abbildung A.6: Beispiel einer Wavelet-Transformation nach [Sam+99]

A.2 Bearbeitete Werkstoffe

A.2.1 Metallische Werkstoftfe

In der Tabelle A.6 werden die Eigenschaften der bearbeiteten metallischen Werkstoffe be-
schrieben.
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A.2: BEARBEITETE WERKSTOFFE

Tabelle A.6: Metallische Werkstoffe Al2024 [Hes16], [Eng18], [Wiel8] und Ti64 (Ti-6Al-4V /
TiGALV / TiAl6V)) [Thy24), [Aer2)]

Al2024 Ti64

Basiselement Aluminium Titan
Alternativbezeichnung AlC4uMgl TiAl6V4

4165 4911

3.1354 - T4 3.7164.1
Probendicke h [mm)] 6 4,1
Dichte p [gcm ™3] 2,77 4,43
E-Modul E (GPa 73 114
Zugfestigkeit R,, [MPa] > 400 > 895
Streckgrenze Ry 2 [MPa] > 270 > 830
Bruchdehnung Ap (%] > 8 > 10
Brinell-Hérte HB [HBW] 120 <310
Poisson-Zahl v [—] 0,33 0,342
Wirmeleitfihigkeit (W (mK)™] 120 7.1

A.2.2 CFK-Werkstoffe

In der Tabelle A.7 werden die Eigenschaften der bearbeiteten CFK-Werkstoffe beschrieben.
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Tabelle A.7: Eigenschaften bearbeiteter CFK-Werkstoffe [Mat24b], [Hex15], [Hex20], [Sho07, S. 151]

CFK-D CFK-T
Grundcharakteristik
Aufbau multiaxial multiaxial
Faserorientierung °] 0°/45° /90° / 135°
Gesamtdicke h [mm] 4,1 2,7
Prepregeigenschaften
Bezeichnung M21E-IMA-31-194 -
Typ Laminat unidirektional -
Faservol.-anteil ¢p [%] 59,2 -
Fasergew.-anteil ), (% 66 -
Dichte p [gem ™3] 1,58 -
Lagendicke hp [mm]| 0,184 -
Zug E-Modul léings E), [GPa] 178 -
Zugfestigkeit langs R,y [MPa) 3050 -
Druck E-Modul lings Ej [GPa] 146 -
Druckfestigkeit lings R,y [MPa] 1500 -
Matrixeigenschaften
Bezeichnung Hexply®M21E -
Polymerart Duroplast Thermoplast
Polymer Epoxidharz Polyphenylen-
sulfid
Dichte p [gem™3] 1,28 1,65
E-Modul £ [GPa] 3,5 3,9-4,3
Zugfestigkeit R, [MPa] 147 65-82
Bruchdehnung Ap (%] 5 6,5
Fasereigenschaften
Bezeichnung Hextow®IMA -
Dichte p [gem™3] 1,79 -
Zug E-Modul E}, [GPal 208 -
Zugfestigkeit R, langs [MPa) 6067 -
Bruchdehnung Ap (%] 1,9 -
Faserdurchmesser Dy [pm)] 5,1 -

A.3 Eingesetzte Werkzeuge

In der Tabelle A.8 werden die Eigenschaften der eingesetzten Bohrwerkzeuge préasentiert.
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A.4: VERSUCHSPLANE

Tabelle A.8: Figenschaften verwendeter Bohrwerkzeuge im Neuzustand

KS-HB-04937-01 / KS-HB-04937-02

Grundcharakteristik
Bohrertyp Wendelbohrer
Anschliffform B [DIN 1412]
Hauptschneidenzahl 2 (symmetrische Anordnung)
Kiihlung Innenkiihlkanal an jeder Schneide
Spanteiler an jeder Schneide
Schneidstoff
Materialgruppe Vollhartmetall EMT210
Zusammensetzung 89 % Wolframcarbid; 10 % Cobalt
Klassifizierung HF-N/S nach [DIN ISO 513]
Beschichtung unbeschichtet /
diamantbeschichtet 15 um
Mafe
Nenn-Durchmesser D,,,,, [mm] 6,352
Gesamtlange [y [mm] [87;90]
Schneidlénge I3 [mm] [41; 44]
Geometrie
Spitzenwinkel o [O} 135
Seitenspanwinkel ~; [O} 30
Seitenfreiwinkel oy {o} 16
Schneidenabflachung Ar [pm)] 12,5 — 15

A.4 Versuchsplane

A.4.1 Versuchsreihengruppe P

Die Tabelle A.9 stellt den Versuchsplan zur Variation des Prozesszustands dar. Darin symboli-
sieren die geschweiften Klammern tiber mehrere Tabellenzeilen hinweg, dass der eingetragene
Parameter iiber mehrere in Spalte 1 verzeichnete Versuchsreihen gilt.
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Tabelle A.9: Versuchsplan Reihengruppe P (,Anz.“ = Anzahl Bohrungen, ,Wks.“ = Werkstoff, v. =
Schnittgeschwindigkeit, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite Werkstiick,

coc = Kontaktzustand Maschine/Werkstiick, L = Schmierungszustand, App =
Peck-Feed-Amplitude, Werkzeug: KS-HB-04937-01)

Reihe/Anz. Wkst. Ve f d, coo L App ext.
i_ [mm]  [mm] [—] (%]  [um]  Sensoren
L1N1N

Pla/20 Ti64 8672_4
P1c/20 CFK-D 20 1

¢/ 0,05 $575 Yia 195 $S.0n
P1d/20 CFK-T
P16/21 Ti64 15 100 Se,274
P2a,/20 20
P2b/20 AI2024 40 0,05 $575 Yja 1 125 $S8.04
P2¢/20 60
P3a/20 0,03

a/ A12024 40 ’ 575  bia 1 125 $S8.04
P3c/20 0,08
P4b /20 62,5

/ A12024 40 0,05 $575 Yja 1 Sens
Pdc/20
P5a/20 0

8/ A12024 40 0,05 ‘575 \ia 125 $S8.04
P5¢/20 100
P6a,/20 20
P6b/20 AI2024 40 0,05 $575 ‘nein M1 125 $S.0 4
P6c/20 60
P7h/20 81,5

/ A12024 40 0,05 ja 1 125 $S8.04
P7¢/20 105,5
P8a/20 A12024 20 0,08 815 ja 1 125 Sups
P9b/10 81,5

/ A12024 40 0,05 nein b1 125 $S8.04
P9c/10 101,5

A.4.2 Versuchsreihengruppe Q-Ti64

Die Tabelle A.10 stellt den Versuchsplan zur Bearbeitung des Titanwerkstoffs Ti64 dar.
Darin symbolisieren die geschweiften Klammern iiber mehrere Tabellenzeilen hinweg, dass
der eingetragene Parameter iber mehrere in Spalte 1 verzeichnete Versuchsreihen gilt.
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A.4: VERSUCHSPLANE

Tabelle A.10: Versuchsplan Reihengruppe Q-Ti64 (,Anz.“ = Anzahl Bohrungen, ,Wks.“ =
Werkstoff, v. = Schnittgeschwindigkeit, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite
Werkstiick, coc = Kontaktzustand Maschine/Werkstiick, L = Schmierungszustand, App =
Peck-Feed-Amplitude, Werkzeug: KS-HB-04937-01)

Reihe/Anz. Wks. Ve f d, ccco L App ext.
{m} [mm]| [mm] [—] (%] [um]  Sensoren
min

Q1/225 05 62,5

Qla/24 0,05 , 125

1b/20 12 Hem

Q Ti64 0 100 Sy
Qlc/21 }15 0,03 62,5

1d/2 i

Q1d/20 0,05 J

Qle/20 20 nein 125

A.4.3 Versuchsreihengruppe Q-CFK-D

Die Tabelle A.11 stellt den Versuchsplan zur Bearbeitung des Materials CFK-D (CFK-
Material mit duromerer Matrix) dar. Darin symbolisieren die geschweiften Klammern tiber
mehrere Tabellenzeilen hinweg, dass der eingetragene Parameter iiber mehrere in Spalte 1
verzeichnete Versuchsreihen gilt.

Tabelle A.11: Versuchsplan Reihengruppe Q-CFK-D (,Anz.“ = Anzahl Bohrungen, ,Wks.“ =
Werkstoff, v. = Schnittgeschwindigkeit, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite
Werkstiick, coc = Kontaktzustand Maschine/Werkstiick, L = Schmierungszustand, App =
Peck-Feed-Amplitude, Werkzeug: KS-HB-04937-01)

Reihe/Anz. Wks. Ve f d. cco L App ext.
{m} [mm]  [mm] [—] (%] [pm]  Sensoren
min
02/225 120 0,06 | 0
2a/20 60 0,1 125
sz/zo 15 0,05 i }100 625 |2
nein 1
Q2b/ CFK-D ’ 0 ) S,
Q2c/21 120 0,03 S..
2d/2 1 0
2d/20 20 0,06
Q2e/20 120 ja

A.4.4 Versuchsreihengruppe Q-A12024
Die Tabelle A.12 stellt den Versuchsplan zur Bearbeitung des Aluminiumwerkstoffs A12024

dar. Darin symbolisieren die geschweiften Klammern iiber mehrere Tabellenzeilen hinweg,
dass der eingetragene Parameter iiber mehrere in Spalte 1 verzeichnete Versuchsreihen gilt.
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Tabelle A.12: Versuchsplan Reihengruppe Q-Al2024 (,Anz.“ = Anzahl Bohrungen, ,Wks.“ =
Werkstoff, v. = Schnittgeschwindigkeit, f = Vorschub pro Umdrehung, d. = Aufspannweite

Werkstick, coc = Kontaktzustand Maschine/Werkstick, L = Schmierungszustand, App =
Peck-Feed-Amplitude, Werkzeug: KS-HB-04937-01)

Reihe/Anz. Wks. Ve f d, ccco L App ext.
{m} [mm]  [mm] -] (%] [um]  Sensoren
min

2
Q3725 o ot 100 3125
Q3a,/20 40 0,07
3b/20 120 0,06 0 1

Q3b/ Al12024 ’ ja Se,1-3

Q3c¢/20 15 0.05 62,5

Q3d/20 80 ’ 100 15

Q3e/20 60 0,1 105,5

A.4.5 Versuchsreihengruppe A

Die Tabelle A.13 stellt den Versuchsplan zur Bearbeitung unterschiedlicher Werkstoffe mit
gezielter Einbringung von Bohranomalien dar. Darin symbolisieren die geschweiften Klammern
iiber mehrere Tabellenzeilen hinweg, dass der eingetragene Parameter iiber mehrere in Spalte
1 verzeichnete Versuchsreihen gilt.

Tabelle A.13: Versuchsplan Reihengruppe A (,Anz.“ = Anzahl Bohrungen, ,Wks.“ = Werkstoff, v,
= Schnittgeschwindigkeit, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite Werkstiick,
coc = Kontaktzustand Maschine/Werkstiick, L = Schmierungszustand, App =
Peck-Feed-Amplitude, Werkzeug Rethen A1-A4: KS-HB-04937-01, Werkzeug Reihe A5:
KS-HB-04937-02)

Reihe/Anz. Wks. Ve fn d, cco L App ext.
[m} [mm]  [mm] [—] (%] [pum]  Sensoren
min
A1/100 Ti64 15 0,05 100 62,5 Sei1-3
A2/100 CFK-D 120 0,06 1 0 Se1-2
A3/100 A12024 60 0,1 0 ja 100 125 S.is
A4/20 CFK-T 120 0,06 1 0 Se1-2
A5/20 Al2024 60 0,1 100 125 Sei-3

A.5 Bohrungsanomalien

In der Abbildung A.7 sind die wiahrend der Versuchsdurchfithrung eingebrachten Anomalien
in den unterschiedlichen Werkstoffen visualisiert.
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A.5: BOHRUNGSANOMALIEN

Werkstoff

keine Anomalie doppelt

Anomalie

angebohrt

schrig

nicht durch

Ti64 —p
6,352 mm

Al2024

CFK-D/T

Erklarung und 1563 in bestehende vorherige Bohrung  Bohrerachse Werkstiick nicht

Haufigkeit Bohrung gebohrt; angebohrt, 12x gekippt; 9x durchgebohrt; 18x
11x insgesamt insgesamt insgesamt insgesamt

Umsetzung in - Bohrprobe nicht Bohrprobe nicht Werkstiick um z- verkiirzter

Versuchsreihen weitergeschoben ausreichend Achse geneigt Vorschubweg im

Al1-AS weitergeschoben eingespannt (~3°) Bohrprogramm

Abbildung A.7: Erzeugte Bohranomalien nach [Schi23]
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A.6 Beispielprotokoll der Rauigkeitsmessung

Das Protokoll in der Abbildung A.8 stellt eine Beispiel-Rauigkeitsmessung mit dem Pertho-
meter MarSurfGD 120 dar. Der dargestellt Profilverlauf wird als eine Tabellendatei zusétzlich

separat exportiert. Aus dem Protokoll kbnnen die Rauigkeitskennzahlen Ra und Rz direkt
entnommen werden.
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A.6: BEISPIELPROTOKOLL DER RAUIGKEITSMESSUNG

MarWin QE Rauheit 11.12.2023 1
9.00-17 SP 1 Aufgabe: "Rauheit" N 12:58:35
Teil: Zeichnungs-Nr.: Bearbeitungsschritt: Denys Romanenko
Unterschrift:
A1_1_90Grad
Kommentar:
Messgerat: MarTalk Lt: 2.99 mm
Vorschubgerat: DriveUnit.GD 120 Ls: 2.50 ym
Taster: BFW A 4-45-2/90 20559 VB: +/-250.0 ym
Vt: 0.50 mm/s
Punkte: 5979

Rauheit1: P; R[LC GS 0.25 mm];
2,000

HM

\AWMMMMMMNWMWMWM mewﬂwmmmwwaM
UYMW LR YA Y ITHTAR

0.75 mm/Skt 2.99 mm

=]

-2,000

Rauheit2: P; R[LC GS 0.25 mm];
2,000

I

| i n
\MWMMMmmMMWMMWWMMMWMWMMMWMMWWNMM
VY UV o WU\( HU “ il vU Wy W w V v i w \‘UV v

0.75 mm/Skt 2.99 mm

o

-2,000

Rauheitskennwerte - Rauheit1: P; R[LC GS 0.25 mm];

Ra 0,4694 um 0,0000 0,0000
Rz 3,0566 um 0,0000 0,0000
Rauheitskennwerte - Rauheit2: P; R[LC GS 0.25 mm];
Ra 0,4711 um 0,0000 0,0000
Rz 3,0822 uym 0,0000 0,0000
Ra Rz
um Hm
Mittelwert 0,4703 3,0694

Abbildung A.8: Beispiel-Messprotokoll der Rauigkeitsmessung der 1. Bohrung aus der Versuchsreihe
A1 (siehe Parameter in der Tabelle A.13 des Anhangs A.4.5) mit dem Perthometer MarSurfGD 120
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A.7 ML-ADU-Monitor Umgebung

A.7.1 Ordnerstruktur Softwareumgebung

Die Abbildung A.9 stellt die Ordnerstruktur der Softwareumgebung ML-ADU-Monitor dar.

Grundebene der ML-ADU-Monitor Softwareumgebung

Current Folder

o e e e W A e W e e
] o RIOCESSINGICIDES | | o = -
£ ternplates
& .gitignore ®
¥ README.md -
Software-Ebene Daten-Ebene
MName Git Mame Git
dataPreprocessing datalmport

featureExtraction
featurePreparation
featuresRelevance

featureExtraction
featurePreparation
featureRelevance

generalRoutines head
modelEvaluation maodelEvaluation
modelRanking ranking

setDistribution
trainedModels

modelTraining
responsePreparation
setDistribution
5 ingMainScri .
processingMainScript.m

Abbildung A.9: Ordnerstruktur ML-ADU-Monitor Softwareumgebung

A.7.2 Hardwareumgebung

Die Tabelle A.14 stellt die eingesetzte Hardware bei der Datenverarbeitung und ML-
Modellierung dar.
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A.8: IMPORT VON SENSORGROSSEN

Tabelle A.14: Hardware-Spezifikationen des eingesetzten Tower-PC

Attribut Sperzifikation
Betriebssystem Microsoft Windows 10
RAM physisch 16 GB
RAM virtuell 32 GB
CPU Intel(R) Xeon(R) W-2125 CPU @ 4.GHz, 4 Kerne
GPU Nvidia Quadro P620

A.8 Import von Sensorgrofien

A.8.1 Interne Sensorgrofien

In der Abbildung A.10 wird der Import interner Sensordaten dargestellt.
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Vorschubmotor S, ;
2,5 e B S 10

Spindelmotor S; >

25 5 75 s 125

12,5
t— t—
G-Sensor x-Richtung S; 3, 0 4G-Sensor y-Richtung S; 3,
ms2} ms2} |
02 Wo02] |
-0,4 S AR 0,4 S B
0 2.5 5 7,5 s 12,5 2,5 5 7,5 s 12,5
t— t—
G-Sensor z-Richtung S; 3 .
’ ' ' ' ' Rohdaten
ms gefilterte Daten
Einhiillenden
T gefilterte Einhiillenden
0,2 ® Wechselpunkte
oaluPhey Phy ) Phy S
0 25 5 75 s 125 Yy <
t— . ‘—? b4
intern

Phasen: Phg: Eintritt; Ph,: Vollschnitt; Ph,: Austritt

extern * X

Werkstoff = Ti64; v.= 15 m min’!; /= 0,05 mm;
d,=0mm; ¢, =nein; L =100 %; Ap,= 62,5 pm;
Werkzeug = KS-HB-04937-01;

Bohrungs-ID: Q1 200; Bohrungsanzahl Werkzeug: 200

Se,2

Se,4

Abbildung A.10: Beispiel fiir den Import interner Sensorgréfien anhand der Bohrung Q1 200 nach
[Jun22b] (Iyar = Vorschubmotorstrom, Isy = Spindelmotorstrom, Ay /y). = Beschleunigung in
z/y/z-Richtung, t = Zeit, v. = Schnittgeschwindigkeit, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, ccc
= Kontaktzustand zwischen Werkstiick und Concentric Collet, L = Schmierungszustand, App =

Peck-Feed-Amplitude)

A.8.2 Externe Sensorgroflen

In der Abbildung A.11 wird der Import externer Sensordaten dargestellt. In der Abbildung
A.11 sind beim Sensor S, 3 zur Erfassung der Werkstiickbewegung d die Wechselpunkte 3 und
4 nicht dargestellt, da zu dieser Zeit der Bohrer durch das Material durchgetreten ist und
damit die Werkstiickbewegung d mit dem Lasersensor nicht mehr auf der Werkstiickiiberflache

erfasst werden kann.
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E-Sensor x-Richtung S, 1.

msf2-
) 0
Qy 9l
-4 . . . .
0 2,5 5 7,5 s 12,5
t—

4G-Sensor z-Richtung S 1 .

/]\
Lp
0 2,5 5 7,5 S 12,5
t—
20Bewegumg Werkstiick S, 3
) )
d Ey
0 25 5 75 s 125
t—
Dynamometer Se 4 s,
Nm
1
T
M, 05
0
05 Phy Phy  \Ph,
0 2.5 5 7,5 S 12,5
t—

-100

4G-Sensor y-Richtung Sc 1,

5 7.5
t—
Mikrofon S >

2,5 12,5

2,5 5 7,5 S 12,5
t—
Dynamometer S, 4 r,

600

400
300
200
100

12,5

Rohdaten

gefilterte Daten
Einhiillenden
gefilterte Einhiillenden
® Wechselpunkte

SiZ

Phasen: Phy: Eintritt; Ph,: Vollschnitt; Ph,: Austritt

y 3
) 4—? b4
intern

extern * X

Werkstoff = Ti64; v. =15 m min’!; f= 0,05 mm;
d,=0mm; c--=nein; L =100 %; App= 62,5 pm;
Werkzeug = KS-HB-04937-01;

Bohrungs-ID: Q1 200; Bohrungsanzahl Werkzeug: 200

S

e?

Se,4

Abbildung A.11: Beispiel fiir den Import externer Sensorgriffen anhand der Bohrung Q1200 nach
[Jun22b](aufgrund der Platzverhdltnisse wird auf die Variablenerklarungen in der Abbildung A.10

verwiesen )
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A.9 Feature-Definition

A.9.1 Pfade der Feature-Extraktion

In der Tabelle A.15 sind die einzelnen Moglichkeiten der Kombinationsstufen zu den Daten-
quellen der Feature-Extraktion aufgelistet.

Tabelle A.15: Kombinationsstufen der Pfade zur Feature-Extraktion (I = Vorschubmotor-Strom,
Isy = Spindelmotor-Strom, ay . aApy = Beschleunigungswerte interner SmartADU-G-Sensor in
z/y/z-Richtung, ay ;). ot = Beschleunigungswerte externer G-Sensor in x/y/z-Richtung, Lp =
Schalldruck, d = Distanzmessung zur Werkstiick-Oberfliche (Indikator fir Werkstickbewegung) )

Kombinationsstufe Moglichkeiten
SensorgroBe Iy Isn; Qojy)z ADUS Qofy)zeat; Lps d
Datenreprasentation Rohdaten, gefilterte Daten,

obere Einhitillende ungefiltert /gefiltert,
untere Einhiillende ungefiltert/gefiltert

Bohrphase Eintritt, Vollschnitt, Austritt, Gesamtbohrung,
Messvektor
Domane Zeit-, Frequenz-, Spektral-, Wavelet-, Bilddoméne

A.9.2 Wechselpunkt-Bestimmung

Anhand des Pseudo-Codes A.1 ist die Wechselpunkt-Bestimmung fiir die Sensordaten darge-
stellt.

In der Abbildung A.12 ist Beispiel fiir eine anomale Bohrung ohne Bohrphasen-Identifikation
visualisiert.
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// Pseudo—Code zur Bestimmung der Wechselpunkte

[

s // Einstellungen
SENSORDATEN = [I_VM_GEFILTERT, aXADU_EINHUELLENDE OBEN_GEFILTERT ]
s WECHSELPUNKT METHODEN = [linear , meanval, stdev, rms]

I = 0;
71d = 0;
sl WECHSELPUNKT ILOGIK = ”"nein ”;

| // Schleife iber Sensordaten

1| wiederhole bis (WECHSELPUNKT LOGIK = ”"ja” oder I = 2)
oI =1 + 1;

15| SENSOR = SENSORDATEN(1I)

| // Schleife tber Identifikationsmethode der Wechselpunkte
15| wiederhole bis (WECHSELPUNKT LOGIK = ”ja” oder J = 4)
6|d = J + 1

17| METHODE = WECHSELPUNKT METHODEN(J)

15| // Nutzen der MATLAB-Funktion; Ausgabe = ”ja” oder ”nein”
19| WECHSELPUNKT ID = findchangepoints (SENSOR,METHODE)

20| // Validierung Ergebnis; Ausgabe = ”ja” oder ”"nein”
>1|WECHSELPUNKT LOGIK = validierung (WECHSELPUNKT ID)

22| ende

23| ende

Quellcode A.1: Pseudo-Code zur Bestimmung der Wechselpunkte an internen Sensordaten

Rohdaten
Al | gefilterte Daten
Einhiillenden
" 1.5t 1 gefilterte Einhiillenden
Tyw 1t - Bohrungsphasen nicht
ganzheitlich identifizierbar
0,5+ 1
i
0 L= . : .
0 ) 10 S 20

t—

Werkstoff = Ti64; v, = 15 m min!; /= 0,05 mm; d.=0 mm; ¢, = ja; L =100 %;
App= 62,5 pm; Werkzeug = KS-HB-04937-01; Bohrungs-ID: A1 48;
Bohrungsanzahl Werkzeug: 48; Anomalie: nicht durch

Abbildung A.12: Beispiel fir eine anomale Bohrung ohne Bohrphasen-Identifikation (Iyy =

Spindelmotorstrom, t = Zeit, v. = Schnittgeschwindigkeit, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung,
coc = Kontaktzustand zwischen Werkstiick und Concentric Collet, L = Schmierungszustand, App
= Peck-Feed-Amplitude)
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A.9.3 Zeit-Domane

In der Tabelle A.16 sind die einzelnen Features der Zeit-Doméne spezifiziert.

Tabelle A.16: Feature-Definition in der Zeit-Domdne

MATLAB-Implementierung

Definition
Durchschnitt
Durchschnitt der Betrage
Standardabweichung
Varianz
Median
Spannweite
Nulldurchgangsrate

mittlere absolute Abweichung

mittlere absolute Abweichung vom Median
Woélbung

Schiefe

quadratisches Mittel

quadriertes quadratisches Mittel
Interquartilsabstand

Minimalwert

Maximalwert

Minimum der Betrage

Maximum der Betrage

Durchschnitt der 100 groiten Werte
Durchschnitt der 100 groten Betrage
Durchschnitt der 100 kleinsten Werte
Durchschnitt der 100 kleinsten Betrége
Steigung

Integral der Datenkurve

Integral der Datenkurve pro Zeit

Integral der Datenkurve (Betragwerte)

Integral der Datenkurve (Betragwerte) / Zeit

Maximalwert / quadratisches Mittel
Formfaktor

Puls-Indikator

Randbreite

mean(...)

mean(abs(...))

std(...)

var(...)

median(...)

range(...)
zerocrossrate(...)

mady(...)

mad(...,1)

kurtosis(...)

skewness(...)

rms(...)

rms(...) 2

iqr(...)

mazx(...)

min(abs(...))
mazx(abs(...))
mean(maxk(...,100))
mean(mazk(abs(...),100))
mean(mink(...,100))
mean(mink(abs(...),100))
(Daten(end) - Daten(1))/delta_t
trapz(...)
trapz(...)/delta_t
trapz(abs(...))
trapz(abs(...))/delta_t

peak2rms(...)

rms(...)/mean(...)
mazx(abs(...))/mean(...)

mazx(abs(...))/
sum(sqrt(abs(...)))/length(...)) 2

li
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A.9.4 Frequenz-Domaiane

Der Quellcode A.2 stellt die Berechnungsschritte der umgesetzten Fast-Fourier-Transformation
dar.

% Berechnung Amplitudenspektrum

Fs =1 / mean(diff(timeDurationIns), omitmissing’); % Abtastrate

] = length (timeDurationIns); % Anzahl Datenpunkte

dataFFT = fft (data); % Ausfithrung FFT

s|dataFFTAmpl = abs(dataFFT/1); % Amplitudenberechnung und Zuriick—

Skalierung

% (7 fft” skaliert sie hoch um Anzahl der Datenpunkte)

dataFFTAmpl = dataFFTAmpl(1:round(1/2)4+1); % Entnehmen der positiven
Frequenzen

dataFFTAmpl (2:end — 1) = 2% dataFFTAmpl(2:end — 1); % einseitiges
Spektrum .

off = (0:round(1/2))*Fs/1; % Anpassung Frequenzvektor

N

I

-~

w0

Quellcode A.2: Berechnung des Amplitudenspektrums

In der Tabelle A.17 sind die einzelnen Features der Frequenz-Doméne spezifiziert.
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Tabelle A.17: Feature-Definition in der Frequenz-Domdne

Definition

MATLAB-Implementierung

Signalleistung vor FF'T

Durchschnitt normalisierte Frequenz vor FFT

Median normalisierte Frequenz vor FFT
Durchschnitt 5 grofiten Amplituden
Durchschnitt 5 grofiten Frequenzen
Durchschnitt der Frequenzen

Median der Frequenzen

Varianz der Frequenzen

Spannweite der Frequenzen
Durchschnitt der Amplituden
Standardabweichung Amplitude

Median Amplitude

Varianz Amplitude

Signalleistung Amplitude

Schiefe Amplitude

quadratisches Mittel Amplitude
Spannweite Amplitude

mittlere absolute Abweichung d. Amplitude

mittlere absolute Abweichung vom Median
der Amplitude

Interquartilsabstand Amplitude
Minimalwert Amplitude
Maximalwert Amplitude

Summe der Amplitudenwerte
Min./Max.-Verhaltnis Amplitude
Woélbung Amplitude

bandpower(...)

meanfreq(...)

medfreq(...)
Eigenfunktion

Eigenfunktion
mean(...)

median(...)

var(...)
range(...)
mean(...)

std(...)

median(...)

var(...)

bandpower(...)

skewness(...)

rms(...)

range(...)
mad(...)
mad(...,1)

iqr(...)
maz(...)
min(...)/maz()

kurtosis(...)

A.9.5 Spektral-Doméane

In den Abbildungen A.13 und A.14 sind die 11 durchgefiihrten Transformationen in die
Spektral-Doméne, die in der MATLAB Audio Toolbox implementiert sind, beispielhaft
aufgezeigt [Mat24c|. Aufgrund der teilweise nicht vorhandenen deutschen Bezeichnungen sind
die Beschriftungen darin in den englischen Originalbezeichnungen gelassen.
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40

20 ¢
10 ¢

-1000 ¢
-1500 ¢

-2000

Centroid

12,5

Flux

0 2,5 5 7,5 s 12,5
t—
Skewness
W1 AR i |
0 2,5 5 7,5 s 12,5
t—

20

10 ¢

40

20 ¢
10}

S =N

Spread

0 2,5 ) 7,5 s 125

t—
Roll Off Point

0 2,5 ) 7,9 s 125
t—

«10¢  Kurtosis

0 2,5 ) 7,9 s 12,5
t—

Werkstoff =Ti64; v.= 15 m min!; /= 0,05 mm; d.= 0 mm; c.-= nein; L =100 %;
App= 62,5 nm; Werkzeug = KS-HB-04937-01; Bohrungs-ID: Q1 200;
Bohrungsanzahl Werkzeug: 200

Abbildung A.13: Transformation in die Spektral-Domdne fiir die Bohrphase Gesamtbohrung Phyg,
Teil 1 (die Grifen auf der y-Achse entsprechen den Uberschriften der Teildiagramme; t = Zeit, v,
= Schnittgeschwindigkeit, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite, cocc =
Kontaktzustand zwischen Werkstiick und Concentric Collet, L = Schmierungszustand, App =
Peck-Feed-Amplitude)
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Flatness Crest
1,25 . : 2,5 . .
0,5+t 1t
0,25t 0,5}
0 - 0 —
0 25 5 75 s 125 0 25 5 75 s 125
t—
Decrease
10t
15 | | | .
0 25 5 75 s 125 0 25 5 75 s 125
t— t—
Entro
1,5 py
0,5
0

0 25 5 75 s
t—

12,5

Bohrungsanzahl Werkzeug: 200

Werkstoff = Ti64; v.= 15 m min!; = 0,05 mm; d.=0 mm; ¢, = nein; L =100 %;
App= 62,5 nm; Werkzeug = KS-HB-04937-01; Bohrungs-ID: Q1 200;

Abbildung A.14: Transformation in die Spektral-Domdne fiir die Bohrphase Gesamtbohrung Phyg,
Teil 2 (die Grifen auf der y-Achse entsprechen den Uberschriften der Teildiagramme; t = Zeit, v,
= Schnittgeschwindigkeit, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite, coc =
Kontaktzustand zwischen Werkstiick und Concentric Collet, L = Schmierungszustand, App =

Peck-Feed-Amplitude)

In der Tabelle A.18 sind die einzelnen Features der Spektral-Doméne spezifiziert.
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Tabelle A.18: Feature-Definition in der Spektral-Domdne

Definition MATLAB-Implementierung
Durchschnitt mean...)
Standardabweichung std(...)
Median median(...)
Varianz var(...)
Schiefe skewness(...)
Spannweite range(...)
quadratisches Mittel rms(...)
mittlere absolute Abweichung mady(...)
mittlere absolute Abweichung vom Median mad(...,1)
Interquartilsabstand iqr(...)
Minimalwert min(...)
Maximalwert maz(...)
Summe sum(...)
Min./Max.-Verhaltnis min(...)/maz()
Wolbung kurtosis(...)

A.9.6 Wavelet-Domane

Der Quellcode A.3 stellt die Berechnungsschritte der Wavelet-Koeffizienten dar.

% 7data” = Datenvektor Sensorgrofie

% "Fs” = Abtastrate

sl sf = waveletScattering(’SignalLength’ ,numel(data),’SamplingFrequency’
,Fs, QualityFactors’ ,[8 1]); % Erstellung Netzwerk fiir die Wavelet
Scattering Deposition mit dem Gabor (analytisches Morlet)
Wavelet

i/smat = featureMatrix (sf,data); % Erstellung der Wavelet—
Koeffizienten

N

Quellcode A.3: Extraktion von Features in der Wavelet-Domdne

In der Tabelle A.19 sind die einzelnen Features der Wavelet-Doméne spezifiziert.
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Tabelle A.19: Feature-Definition in der Wavelet-Domdne

MATLAB-Implementierung

Definition
Durchschnitt
Durchschnitt Betragwerte
Standardabweichung
Median
Varianz
Spannweite

mittlere absolute Abweichung
mittlere absolute Abweichung vom Median
Woélbung

Schiefe

quadratisches Mittel
quadriertes quadratisches Mittel
Interquartilsabstand
Minimalwert

Minimalwert der Betragwerte
Maximalwert

Form-Faktor

Puls-Indikator

Randbreite

mean...)

mean(abs(...))
std(...)

median(...)
var(...)

range(...)
mady...)
mad(...,1)
kurtosis(...)
skewness(...)
rms(...)
rms(...) 2

iqr(...)
min(abs(...))
maz(...)
rms(...)/mean(...)
mazx(abs(...))/mean(...)

mazx(abs(...))/
sum(sqrt(abs(...)))/length(...)) 2

A.9.7 Bild-Domane

Die Erstellung der Bildreprasentation wird anhand des vereinfachten MATLAB-Codes A.4

methodisch erklart.

N

318 =

~

% 7"data” = Datenvektor Sensorgrofie

data = downsample(data,15); % Absenken der Abtastfrequenz um Faktor
15 und damit Kiirzen der Vektorlidnge

spectrogram (data, yaxis’); % Matrix der Short—Time—Fourier—
Transformation

ampl = abs(s).”2; % Berechnung der Amplitudenwerte

s|grayIlmage = mat2gray(ampl); % Konvertierung der Matrixwerte in ein

Graubild mit min/max—Werten: 0 / 1

graylmage = imresize (graylmage , finalFigureSize , Method="bicubic’);
% Konvertieren auf ein 10x10 Bild

graylmage = 255«xim2double (graylmage); % Tranformation auf
Standardskala

Quellcode A.j: Extraktion von Features in der Bild-Domdne
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In der Tabelle A.20 sind die einzelnen Features der Bild-Doméne spezifiziert.

Tabelle A.20: Feature-Definition in der Bild-Domdne

MATLAB-Implementierung

Definition
Durchschnitt
Durchschnitt Betragwerte
Standardabweichung
Median
Varianz
Spannweite

mittlere absolute Abweichung
mittlere absolute Abweichung vom Median
Wolbung

Schiefe

quadratisches Mittel
quadriertes quadratisches Mittel
Interquartilsabstand
Minimalwert

Minimalwert der Betragwerte
Maximalwert

Form-Faktor

Puls-Indikator

Randbreite

mean(...)
mean(abs(...))

std(...)
median(...)
var(...)

range(...)
mad(...)
mad(...,1)
kurtosis(...)
skewness(...)
rms(...)
rms(...) 2

iqr(...)
min(abs(...))
max(...)
rms(...)/mean(...)
mazx(abs(...))/mean(...)

mazx(abs(...))/
sum(sqrt(abs(...)))/length(...)) 2

A.9.8 Feature-Matrix

In der Abbildung A.15 kann die Zusammensetzung der Feature-Matrix eingesehen werden.
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Sensorgroflien Datenreprasentation
[ e I Rohdaten
10,4 %38,6 %8 6 % I sy 72,3 % 9,3 % Einhill.
10,3 % ’ . v 6,6 % -roh ob.
8,7 % | ay,apu Einhiill.
8,5 % [ Ja.apu 6,6 % -roh un.
| [ gefiltert
8,5 % 17,3 % |l L |:lEinhﬁu.
8’5 % 10,6 % -am,ezt geﬁlt. un.
M ay ot Einhiill.
... -geﬁlt. ob.
Bohrphasen Domaéane
20 % 20 % e o179 |EEEZet

I Phy | 27,6 %
-y
[ Phy
20 % [ ]Ph
82 %

20 % 38,1 %

[ ]Frequenz
I Spektrum
[ Wavelet
[ Bild

4.4 %

20 %

Abbildung A.15: Statistik der Feature-Matriz: Anteil jeder Gruppe der Feature- Vorbereitungs-Pfade
an der Gesamtanzahl von 23560 Features, z. B. 20% entsprechen 4172 Features (Iyy =
Vorschubmotorstrom, Isy = Spindelmotorstrom, ayy,. Apy = Beschleunigung in z/y/z-Richtung
des internen SmartADU-Sensors, d = Laser-Distanzmessung der Werkstiick-Schwingung, Lp =
Schalldruck, ay ). ext = Beschleunigung in x/y/z-Richtung des externen SmartADU-Sensors,
CEinhill.“ = Finhillende, ,0b.“ = obere, ,un.“ = untere, ,gefilt.“ = gefiltert; Bohrphasen: Phy =
Eintritt, Pha = Austritt, Phy = Vollschnitt, Phy = Gesamtbohrung, Phy = Gesamtmessung)

A.10 Modell-Training

In dem Quellcode A.5 wird die Einbindung externer Bibliothek zur Bayes’scher Optimierung
grob skizziert.
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V]

8

9

% Point to the (anonymous) objective function, which is defined as
private function below

objFun = @(params)classANNHypParOpt (params, dataset, features,
iNumberValidation , validationSetAcronym , objFuncAcronym):;

% Get the optimised model after hyperparameter optimisation; possibly
there is not result for it , hence return nan values

try

tic;

modelOptimised = bayesopt (objFun, hyperparameters ,’
MaxObjectiveEvaluations’ |, head.config.modelTraining. general.

maxObjectiveEvaluations , "ConditionalVariableFcn ’ ,@QcondVarFen) ;
evaluation.trainValSet.hypParOptTimelns{iNumberValidation} = num?2cell
(toc);
close ;

Quellcode A.5: Finbinden externer Bayes’scher Optimierung

A.10.1 Uberwachte Klassifikation

In den Tabellen A.21 und A.22 sind die in der tiberwachten Klassifikation eingesetzten
ML-Algorithmen mit ihrem untersuchten Hyperparameterraum eingetragen. Die restlichen
Modellierungseinstellungen entsprechen den MATLAB-Standardwerten der jeweiligen Mo-
dellbibliothek.
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Tabelle A.21: ML-Algorithmen bei tiberwachter Klassifikation - Teil 1 (die Hyperparameter sind
kursiv als der dazugehorige MATLAB-Befehl geschrieben [Mat24a])

ML-Algorithmus

optimierte Hyperparameter mit Suchbereich

K-Nearest Neighbour
(KNNyk)

- Distance: cityblock, chebychev, correlation,
cosine, euclidean, hamming, jaccard, mahalanobis,
minkowski, seuclidean, spearman

- Distance Weight: normal, invers, squaredinverse
- NumNeighbors: [1; maz(2, Anzahl Beispiele / 2)]
- Standardize: yes, no

Logistische Regression

- Regularization: ridge, lasso
- Lambda: [1; maz(2, Anzahl Beispiele | 2)]
- Coding: onevsall, onevsone

Support Vector Machine
(SVMuyk)

- BozConstraint: [1073; 10°]

- KernelScale: [1073;107]

- KernelFunction: gaussian, linear, polynomial, rbf
- PolynomialOrder: [2;4]

- Standardize: yes, no

- Coding: onevsall, onevsone

Naive-Bayes

- Width: [1073;10°]

(NBuk) - Kernel: normal, box, epanechnikov, triangle
- Standardize: yes, no

Diskriminanzanalyse - Delta: [107%; 107]

(DAnk) - DiscrimType: linear, quadratic, diagLinear,

diagQuadratic, pseudoLinear, pseudoQuadratic
- Gamma: [0; 1]

kiunstliches neuronales
Netz (ANNMK)

- hiddenLayerSizeRange: [1; 300]

- hiddenLayerNumberRange: [1; 10]

- Activation: relu, tanh, sigmoid, none

- layer WeightsInitializer: glorot, he

- layerBiasesInitializer: zeros, ones

- lambda: [1075; 10°] / Anzahl Beispiele

- Standardize: yes, no
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Tabelle A.22: ML-Algorithmen bei tiberwachter Klassifikation - Teil 2 (die Hyperparameter sind
kursiv als der dazugehorige MATLAB-Befehl geschrieben [Mat24a])

ML-Algorithmus optimierte Hyperparameter mit Suchbereich
Entscheidungsbaum - MaxNumSplits: [1; max (2, Anzahl Beispiele — 2)]
(DTyk) - NumLearningCycles: [10; 500]

- SplitCriterion: gdi, deviance, twoing
Boosted Tree - Method: GentleBoost, LogitBoost, AdaBoostM1,
(BTwk) RUSBoost, AdaBoostM2, RUSBoost

- NumLearningCycles: [10; 500]

- LearnRate: [1073; 1]

- MaxNumSplits: [1; max (2, Anzahl Beispiele — 1)]
- MinLeafSize: [1; max(2, Anzahl Beispiele / 2)]

- NumVariablesToSample:

[1; max(2, Anzahl Beispiele)|

- SplitCriterion: gdi, deviance, twoing

Random Forest - NumLearningCycles: [10; 500]

(RFuKk) - MaxNumSplits: [1; max (2, Anzahl Beispiele — 1)]
- MinLeafSize: [1; max(2, Anzahl Beispiele | 2)]
- NumVariablesToSample:

[1; max(2, Anzahl Beispiele)|
- SplitCriterion: gdi, deviance, twoing

A.10.2 Uberwachte Regression

In den Tabellen A.23 und A.24 sind die in der iiberwachten Regression eingesetzten ML-
Algorithmen mit ihrem untersuchten Hyperparameterraum eingetragen. Die restlichen Mo-
dellierungseinstellungen entsprechen den MATLAB-Standardwerten der jeweiligen Modellbi-
bliothek.
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Tabelle A.23: ML-Algorithmen bei iberwachter Regression - Teil 1 (die Hyperparameter sind kursiv
als der dazugehirige MATLAB-Befehl geschrieben [Mat24a])

ML-Algorithmus optimierte Hyperparameter mit Suchbereich
Lineare Regression - Regularization: ridge, lasso
(LRegmr) - Lambda: [1075; 10°] / Anzahl Beispiele
Support Vector Machine - BozConstraint: [1073;10?]
(SVMur) - KernelScale: [1073;10°]

- KernelFunction: gaussian, linear, polynomial, rbf
- PolynomialOrder: [2;4]

- Standardize: yes, no

- Epsilon: [1073;10%]

Allgemeines Additives - InitialLearnRateForPredictors: [1073; 1]
Modell (AAMyR) - MazNumSplitsPerPredictor:

[1; min(30, max(2; Anzahl Beispiele — 1))]

- NumTreesPerPredictor: [10; 500]

- Interactions: [0; (Anzahl Features®* — 1) /2]

kiinstliches neuronales - hiddenLayerSizeRange: [1; 300]

Netz (ANNyR) - hiddenLayerNumberRange: [1; 10]
- Activation: relu , tanh, sigmoid, none
- layerWeightsInitializer: glorot, he
- layerBiasesInitializer: zeros, ones
- lambda: [1075; 10°] / Anzahl Beispiele
- Standardize: yes, no

Tabelle A.24: ML-Algorithmen bei iberwachter Regression - Teil 2 (die Hyperparameter sind kursiv
als der dazugehorige MATLAB-Befehl geschrieben [Mat24a])

ML-Algorithmus optimierte Hyperparameter mit Suchbereich
Entscheidungsbaum - MaxNumSplits: [1; maz(2, Anzahl Beispiele — 2)]
(DTmr) - NumVariablesToSample: [1; max(2, Anzahl Beispiele — 2)]
Boosted Tree - NumLearningCycles: [10; 500]
(BTyr) - LearnRate: [1073; 1]

- MaxNumSplits: [1; maz(2, Anzahl Beispiele — 1)]
- MinLeafSize: [1; max(2, Anzahl Beispiele / 2)]
- NumVariablesToSample: [1; max(2, Anzahl Beispiele)]

Random Forest - NumLearningCycles: [10; 500]

(RFumR) - MazNumSplits: [1; max(2, Anzahl Beispiele — 1)]
- MinLeafSize: [1; max(2, Anzahl Beispiele / 2)]
- NumVariablesToSample: [1; max(2, Anzahl Beispiele)]
- LearnRate: [1073; 1]
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A.10.3 Kiinstliche Datenset-Erweiterung

In der Abbildung A.16 ist ein Beispielergebnis zur Erzeugung kiinstlicher Daten zu sehen.

reale kiinstliche reale kiinstliche
Rohdaten Rohdaten gefilterte Daten gefilterte Daten

T T |
1
Iyy Ivm )0 V J w
1,25
: : : : 1
0 2,5 5 7,5 s 12,5 5 5,25 55 s 6
t— t—
reale kiinstliche reale gefilterte kiinstliche gefilterte
Rohdaten Rohdaten Einhiillenden Einhiillenden

0 2,5 5 7,5 s 12,5
t—

Werkstoff = Ti64; v. =15 m min!; = 0,05 mm; d.=0 mm; ¢ = nein;
L =100 %; App= 62,5 um; Werkzeug = KS-HB-04937-01; Bohrungs-ID: Q1 200

Abbildung A.16: Beispiel zur Erzeugung kiinstlicher Sensordaten (die rechte Spalte stellt eine
Vergrofierung des links dargestellten Gesamtverlaufs dar; Iy = Vorschubmotorstrom, az ext =
Beschleunigungskomponente in z-Richtung des externen G-Sensors, t = Zeit, v, =
Schnittgeschwindigkeit, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite Werkstiick, coo
= Kontaktzustand Maschine/Werkstiick, L = Schmierungszustand, Aprp = Peck-Feed-Amplitude)

A.11 Modell-Evaluation

A.11.1 Uniiberwachtes Clustering

In der Tabelle A.25 sind die Evaluations-Kennzahlen, die fiir das uniiberwachte Clustering
eingesetzt werden, spezifiziert.
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Tabelle A.25: Evaluations-Kennzahlen e; fiir das uniiberwachte Clustering

Gewich- max. Punktezahl

Gruppe Kennzahl e; (Wertebereich) fung g; bei Wert
Ressourcen-  Zeit Feature-Vorbereitung ¢tz ([0; 00]) 0,1 min.
verbrauch Zeit Modell-Training ¢, ([0; 00]) 0,1 min.
Cluster- Normalized Mutual Information 0,8 max.
qualitét NMIg ([0;1])

A.11.2 Uniiberwachte Ausreifleridentifikation und iiberwachte
Klassifikation

In der Tabelle A.26 sind die Evaluations-Kennzahlen, die fiir die uniiberwachte Ausreifleriden-
tifikation und iiberwachte Klassifikation eingesetzt werden, spezifiziert. Die Erklarung der
einzelnen Kennzahlen befindet sich im Abschnitt 2.3.4.2
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Tabelle A.26: Evaluations-Kennzahlen e fiir die uniberwachte Ausreifferidentifikation und
tberwachte Klassifikation (*Bildung der finalen Wertes fiir die vorliegende FEvaluationskennzahl
durch: T = Mittelwert oder s = Standardabweichung iiber Modellevaluationen an allen
Test-Datensdtzen)

Verar- max. Punkte-

Kennzahl e (Wertebereich) beiting® Gewichtung g; Jahl bei Wert

Dauer Feature-Vorbereitung tr (]0; 00])
Dauer Modell-Training ¢, ([0; 00]) 0,008 / 0,004 pmin. / min.
Modell-Speichergrofie H ([0; 0o])
F1-Score FScg ([0;1])

Threat Score T'Sg ([0;1])
Informedness Infgr ([—1;1])
Markedness Markg ([—1;1])
Geometric Mean GMg ([0;1])
Fowlkes-Mallows Index F Mg (]0;1])
Matthews Correlation coefficient
MCCg (]-1;1])

Balanced Accuracy BAccg (]0;1]
True Positive Rate TPRg ([0;1])
True Negative Rate TN Rg ([0;1])
Positive Predictive Value PPV ([0;1])
Negative Predictive Value NPV ([0;1])
Cohen’s Kappa CKpg ([-1;1])

False Positive Rate FFPRg ([0;1])

False Negative Rate FFN Rg ([0;1])
False Omission Rate FORg ([0;1])
False Discovery Rate FDRg ([0;1])

Zeit Vorhersage ty (]0; o0]) 0,053 / 0,023
Fehlerquote Lg ([0;1]) 0,008 / 0,004

0,053 / 0,023

max. / min.

) T/s

0,035 / 0,015

0,008 / 0,004 min. / min.

}min. / min.

A.11.3 Uberwachte Regression

In der Tabelle A.27 sind die Evaluations-Kennzahlen, die fiir die tuberwachten ML-
Regressionsalgorithmen in der Werkstiickqualitit- und Werkzeugverschlei-Uberwachung

eingesetzt werden, spezifiziert. Die Erkldrung der einzelnen Kennzahlen befindet sich im
Abschnitt 2.3.4.2.
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Tabelle A.27: Evaluations-Kennzahlen e fir die iberwachte Regression (*Bildung der finalen Wertes
fiir die vorliegende Evaluationskennzahl durch: T = Mittelwert oder s = Standardabweichung tiber

Modellevaluationen an allen Test-Datensdtzen)

max.

Kennzahl e (Wertebereich) b\e/l?cljr;* Gewichtung g;  Punktezahl
bei Wert

Dauer Hyperparameter-Optimierung T 0,025 min.

ta ([0;00])

Bestimmtheitsmafi R% ([0;1]) max. / min.

Zeit Vorhersage ty ([0; 00])

Wurzel des mittleren 0,1 / 0,045 . .

quadratischen Fehlers RM SEg (]0; o0]) min. / min.

Wurzel des relativen mittleren

quadratischen Fehlers RRM SEg ([0; o))

mittlerer absoluter Fehler M AEg ([0; 00])

mittlerer quadratischer min. / min.

Fehler M SEg (]0; o)) 0,05 / 0,023

relativer absolute Fehler RAER ([0;o0])

Pearson-Korrelationskoeffiezient
Rxv,p ([-1:1])

Median der absoluter Abweichung
MedAg ([0; 00])

relativer quadratischer Fehler RSEg ([0; 0o])
Dauer Feature-Vorbereitung ¢z ([0; 00])
Dauer Modell-Training ¢, ([0; 00])
Modell-Speichergroe H ([0; 0o))

0,0135 / 0,006

max. / min.

min. / min.

A.11.4 Einstufung der Evaluationskennzahlen mit einem festen

Wertebereich

In der Tabelle A.28 sind die Stufen zur Interpretation der Evaluationskennzahlen mit einem
festen Wertebereich anhand der im Abschnitt 2.3.4 verwendeten Quellen dargestellt.
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Tabelle A.28: Einstufung der Evaluationskennzahlen mit festem Wertebereich (Die Einstufung
erfolgt fir die Kennzahlen, bei denen niedrige Werte fir eine schlechte Vorhersagegiite stehen (z. B.
True Positive Rate TPRg / Matthews Correlation Coefficient MCCFE). Bei Kennzahlen mit
umgekehrter Interpretationsrichtung missen die Abstufungen in der Tabelle invertiert werden.)

Intervall der Kennzahlen mit Intervall der Kennzahlen mit Einstufung
dem Wertebereich [0; 1] dem Wertebereich [—1; 1] Vorhersagegiite

[0,9; 1] [0,9; 1] sehr gut

[0,7; 0,9] [0,5; 0,9] gut

[0,5; 0,7] [0,25; 0,5] moderat

[0; 0,5] [—1; 0,25 schlecht

A.12 Aufbauschneiden-Bildung bei der Bearbeitung von

Al2024

Bohrung Q3 180

Bohrung Q3b_12

Hauptschneide

Aufbauschneide

Werkstoff = Al12024; v, = 60 m min™';
f=0,1 mm; d.=0 mm; c.=ja;
L =100 %; App=125 pm;
Werkzeug = KS-HB-04937-01;
Bohrungsanzahl Werkzeug: 180

Werkstoff = Al12024; v, =120 m min‘';
f=0,06 mm; d, =0 mm; c.- = ja;
L=1%; App=0 um;
Werkzeug = KS-HB-04937-01;
Bohrungsanzahl Werkzeug: 257

Abbildung A.17: Aufbauschneiden-Bildung am Werkstoff Al2024

A.13 Modellierungsergebnisse

A.13.1 Anomaliedetektion

In der Tabelle A.29 sind die Modellparameter und exemplarische Evaluationskennzahlen fiir
das beste allgemeine Modell der uniiberwachten Ausreifieridentifikation zur Anomaliedetektion,
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welches anhand des gewichteten Gesamt-Punktewerts m bestimmt ist, eingetragen.

Tabelle A.29: Anomaliedetektion: bestes allgemeines Modell der uniiberwachten
Ausreiferidentifikation (H = Modellgrofle, ty = Dauer der Vorhersage, FScy = F-Score, GMp =
Geometric Mean, BAccg = Balanced Accuracy, TPRg = True Positive Rate, MCCgE = Matthews
Correlation Coefficient)

Modelleigenschaften

Zielgrofe Modellierungs-Pipeline
(Feature-Vorbereitung / ML-Algorithmus )

2-Klassen- Principal Component Analysis / Mahalanobis-Distanz

Klassifikation ML-Algorithmus-Hyperparameter: als Hyperparameter werden
mithilfe der MATLAB-Bibliothek robustcov die robuste Kovarianz-
Matrix, die robusten Durchschnitts-Abschédtzungen und die robusten
Mahalanobis-Abstiande angegeben. Die Angabe dieser Parameter ist
aufgrund ihrer Lange in dieser Tabelle nicht praktikabel.

wichtigste Evaluations-Kennzahlen

Zlelgroﬁe H tV FSCE GME BACCE TPRE MCCE
[MB] 5] -] - - - -

Anomaliedetekti-

on ~ 0 0,011 0,78 0,84 0,82 0,64 0,77

In der Tabelle A.30 sind die Modellparameter und exemplarische Evaluationskennzahlen fiir
das Modell mit der besten True Positive Rate T PRg der uniberwachten Ausreifleridentifika-
tion zur Anomaliedetektion eingetragen.

Ixix



A.13: MODELLIERUNGSERGEBNISSE

Tabelle A.30: Anomaliedetektion: Modell mit der besten True Positive Rate TPRp bei der
untiberwachten Ausreifieridentifikation (H = ModellgrofSe, ty = Dauer der Vorhersage, TPRp =
True Positive Rate, GMg = Geometric Mean, BAccg = Balanced Accuracy, Markg =
Markedness, MCCE = Matthews Correlation Coefficient)

Modelleigenschaften

Zielgrofe Modellierungs-Pipeline
(Feature-Vorbereitung / ML-Algorithmus )

2-Klassen- Principal Component Analysis / One-Class Support Vector Machine
Klassifikation ML-Algorithmus- Hyperparameter:

Kernel-Skala: 1

Starke Regularisierungs-Term: 5 - 10~*

Dimension des erweiterten Raums: 16384

wichtigste Evaluations-Kennzahlen

Zielgréﬁe H tV TPRE GME BACCE M&T]fE MCCE

[MB] [s] [ [ [ [ [
Anomalie- ~ 0 0,011 0,98 0,84 0,82 0,64 0,77
detektion

In der Abbildung A.18 werden die Vorhersageergebnisse am Test-Set fiir die beste
Modellierungs-Pipeline der uniiberwachten Ausreifleridentifikation PCAg-ESVya (Feature-
Vorbereitungsmethode: Principal Component Analysis; ML-Algorithmus: Ein-Klassen
Support Vector Machine) mit der besten reinen Anomalieerkennung bei einem Wert von
TPREr = 0,98 aufgezeigt. Dies bedeutet, dass =~ 98% der Anomalien erkannt werden. Dies
geschieht jedoch auf Kosten vieler Falschalarme.

Test-Set unbekannt Test-Set z.T. bekannt
wahrer Jja 49 1 wahrer ja | 196 4
Anomalie- Anomalie-
Zustand nein 14 Zustand nein | 517
ja nein ja nein
Anomalie-Vorhersage Anomalie-Vorhersage

Abbildung A.18: Uniiberwachte Ausreifleridentifikation: Vorhersageergebnisse mit bester True
Positive Rate TPRE bei der Modellierungs-Pipeline PCAp-ESV 4 (Feature-Vorbereitungsmethode:
Principal Component Analysis PCAp, ML-Algorithmus: Ein-Klassen Support Vector Machine
ESVya; hohere Anzahlen richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem stirkeren Grin- /
Rotton markiert; siche spezifische Modelleigenschaften in der Tabelle A.30 )

In der Tabelle A.31 sind die Modellparameter und exemplarische Evaluationskennzahlen fiir
die jeweils besten Modelle der iiberwachten Klassifikation zur Anomaliedetektion, die anhand
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des gewichteten Gesamt-Punktewerts m bestimmt sind, eingetragen.

Tabelle A.31: Anomaliedetektion: beste allgemeine Modelle der iiberwachten Klassifikation (H =
Modellgrofe, ty = Dauer der Vorhersage, F'Scg = F-Score, GMg = Geometric Mean, BAccg =
Balanced Accuracy, TPRE = True Positive Rate, MCCg = Matthews Correlation Coefficient)

Modelleigenschaften

Zielgrofle Modellierungs-Pipeline
(Validierungsmethode / Feature-Vorbereitung /
ML-Algorithmus / Objektivfunktion)

2-Klassen- Hold-Out / Chi-Quadrat-Ranking /

Klassifikation Decision Tree / Balanced Accuracy
ML-Algorithmus- Hyperparameter:
max. Anzahl Verzweigungen: 1316
Mindestanzahl an Beobachtungen je Blattknoten: 11
Split-Kriterium: Kreuzentropie

5-Klassen- Resubstitution / Neighbourhood Component Analysis /
Klassifikation K-Nearest Neighbour / Matthew Correlation Coefficent
ML-Algorithmus- Hyperparameter:
Anzahl Nachbarn: 3
Distanz-Metrik: Mahalanobis-Distanz
Distanz-Gewichtung: invers

wichtigste Evaluations-Kennzahlen

ZielgroBe H ty FScg GMy  BAccy TPRp MCCy
[MB] [s] -] [ [ [ [

2-Klassen-

Klassifikation 0,6 0,03 0,82 0,84 0,85 0,7 0,83

5-Klassen-

Klassifikation 67 0,07 0,98 0,77 0,8 0,98 0,75

In der Tabelle A.32 sind die Modellparameter und exemplarische Evaluationskennzahlen fiir
das Modell mit der besten True Positive Rate TPRg der iiberwachten Klassifikation zur
Anomaliedetektion eingetragen. Hierbei erfolgt nur die Betrachtung der Zielgrofle ,, Anomalie
ja/nein®, da bei der 5-Klassen-Klassifikation keine positive Klasse als solche vorliegt.
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Tabelle A.32: Anomaliedetektion: Modell mit der besten True Positive Rate bei der tiberwachten
Klassifikation (H = Modellgréfle, ty = Dauer der Vorhersage, TPRg = True Positive Rate, F'Scg
= F-Score, GME = Geometric Mean, BAccg = Balanced Accuracy, Marky = Markedness,
MCCEg = Matthews Correlation Coefficient)

Modelleigenschaften

Zielgrofe Modellierungs-Pipeline
(Validierungsmethode / Feature-Vorbereitung /
ML-Algorithmus / Objektivfunktion)
2-Klassen- K(5)-Fold / Chi-Quadrat-Ranking /
Klassifikation Diskriminanzanalyse / Geometric Mean
ML-Algorithmus-Hyperparameter:
Schwellwert Linearkoeffizient: 0
Diskriminanztyp: diagonal-quadratisch
Regularisierungs-Gewicht: 0

wichtigste Evaluations-Kennzahlen

ZielgroBe H ty TPREg GMg BAccp, Marky MCCg
[MB] [s] [ -] [ [ [

2-Klassen-

Klassifikation 0,8 0,003 0,93 0,21 0,59 -0,5 -0,54

In der Abbildung A.19 ist die Konfusionsmatrix der Modellierungs-Pipeline mit der besten
True Positive Rate T'P Rg bei der iberwachten Klassifikation zur 2-Klassen-Anomaliedetektion
visualisiert.

2-Klassen-Klassifizierer
mit bester TPR

ja 37 3
wahrer
Anomalie- —
Zustand
nein 334
ja nein

J

Anomalie-Vorhersage

Abbildung A.19: Anomaliedetektion: Modell mit bester True Positive Rate TPRE bei der
tberwachten Klassifikation mit ithrer Konfusionsmatriz, die alle Daten der 4 vorhandenen Test-Sets
umfasst (bester 2-Klassen-Klassifizierer: Validierung: K(5)-Fold KFy / Feature Vorbereitung:
Chi-Quadrat-Ranking Chi2p / ML-Algorithmus: Diskriminanzanalyse DAk / Objektivfunktion:
Geometric Mean GMpg; hohere Anzahlen richtiger / falscher Zuordnungen werden mit einem
starkeren Grin- / Rotton markiert)
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In der Tabelle A.33 werden die wichtigsten Evaluationskennzahlen fiir die besten identifizierten
Modelle, jeweils trainiert an dem realen und kiinstlich erweiterten Datensatz, fiir jede
ML-Verfahrensgruppe der Anomaliedetektion (uniiberwachtes Clustering, uniiberwachte
Ausreifieridentifikation und iiberwachte Klassifikation) verglichen.

Tabelle A.33: Anomaliedetektion: Einfluss der DatensatzgrofSe (tpr = Modellierungszeit, ty =
Vorhersagezeit, NMI = Normalized Mutual Information, MCC = Matthews Correlation
Coefficient; zur Erklarung der Kurzbezeichnungen fiir Validierungsmethoden,

Feature- Vorbereitungsmethoden, ML-Algorithmen sowie Objektivfunktionen sei auf die Definitionen
im Abschnitt 6.5.1 verwiesen))

Modellierungs-Information Evaluations-Kennzahlen (realer /
kiinstlich vergroBerter Datensatz)

Art der Zielgrofle Modellierungs- tar tyv NMIp MCCg
Modellierung Pipeline
[s] [s] [] [-]
untiber- 2-Klassen- Standp/ 114/ - 0,013/ -
wachtes Clustering KMnyco 467 0,014
Clustering
5-Klassen- PCAg/ 3,3/ - 0,03/ -
Clustering KMnyc 74,6 0,008
untber- Anomalie PCAr/MDya 0,012/ 0,022/ - 0,77/
wachte »ja/nein® 4,58 0,2 -1
Ausreif3er-
identifikat.
uberwachte  2-Klassen HOy /Chi2g/ 0,013/ 0,03/ - 0,83/
Klassifikat. Anomalie DTuk/BAccg 0,15 0,8 0,66
5-Klassen RSyv/NCAg/ 0,016/ 0,07/ - 0,75/
Anomalie KNNyk/MCCEg 2,7 0,42 0,98

A.13.2 Prozesszustand-Uberwachung

In der Tabelle A.34 sind Angaben zu Modellparametern und exemplarische Evaluationskenn-
zahlen fiir die jeweils besten Modelle des uniiberwachten Clusterings zur Prozesszustand-
Uberwachung, die anhand des gewichteten Gesamt-Punktewerts m bestimmt sind, eingetragen.
Es werden dabei nur die Zielgrofien betrachtet, die gemafl Abschnitt 9.1 eine potentiell an-
nehmbare Clustering-Gtite haben.
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Tabelle A.34: Prozesszustand: beste allgemeine Modelle beim uniberwachten Clustering (W =
Werkstoff, n = Drehzahl, f Vorschub pro Werkzeugumdrehung, Apr = Peck-Feed-Amplitude, tp =
Dauer der Feature-Vorbereitung, tyy = Dauer des Modell-Trainings, NMIg = Normalized Mutual
Information,)

Modelleigenschaften
Zielgrofe Modellierungs-Pipeline
(Feature-Vorbereitung / ML-Algorithmus)
W /n/ Standardisierung / K-Means
f/ Apr ML-Algorithmus-Parameter:

Als Modellparameter wird jeweils der Ort der Cluster-Zentroide
ausgegeben. Dies ist ein Vektor, dessen Lénge der Beispiele-Anzahl
entspricht und somit hier aus Platzgriinden nicht dargestellt wird.

wichtigste Evaluations-Kennzahlen

ZielgroBien tr tv NMIg
[s] sl
44 183 0,62
n 44 263 0,7
f 44 194 0,65
App 44 139 0,61

In der Abbildung A.20 werden die zugeordneten und wahren Cluster fiir die jeweils besten
Modelle (sieche Tabelle A.34) des uniiberwachten Clusterings der Prozesszustand-Groéfien
Werkstoff W, Drehzahl n, Vorschub pro Werkzeugumdrehung f und Peck-Feed-Amplitude
App aus der Abbildung 9.2 verglichen. Hierbei ist folgende manuelle Zuordnung notwendig,
da beim uniiberwachtem Clustering die Zielgrofien nicht mit im Trainings-Prozess involviert
sind: Es wird eine Zuordnung durch einen manuellen Positions- und Mehrheitsabgleich
zwischen den vorhergesagten und wahren Labels durchgefiihrt. Sind beispielsweise die meisten
Bohrungen in Ti64 dem Cluster 1 zugeordnet, so wird diese Clusternummer als das Ti64-
Cluster interpretiert.
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Werkstoff W

Al2024 16 20
5 CFK-D 20 | 21
2
< CFK-T 16 20
[0}
5
z  Ti64 18 13
nd| 5 35 1 6 3
rLb« hY) < s A
N Rl RS
Vorschub pro
Werkzeugmdrehung f in mm
0,03 20 |20 |21
0,05 1|2 ]18]19
g 0061 11
=
© 0,07 20
=
S 0,08 | 39
S
0,1 2 19 349
nd|2]6]5 1 |5 31
O O O DN
R Y

modelliertes Cluster

Drehzahl » in min-!

1000
2000
3000
4000
4500
600 1
6000 9 |11
750
nd. |1 [2]1]4 5106

109 1 30

217 20 [ 1

41 67 19

20

20

18 | 4

31

NIENIFEM IO AN SN SN
PN RN RN RPN RN RN\ A
DA W0 O Vo

Peck-Feed-Amplitude Apzin pm

Iy 401

62,5

125

0 62,5

modelliertes Cluster

Abbildung A.20: Prozesszustand: Konfusionsmatrizen der jeweils besten Modelle ausgewdhlter
Zielgrofen beim uniberwachten Clustering (héhere Anzahlen richtiger / falscher Zuordnungen
werden mit einem stirkeren Grin- / Rotton markiert; die Modellierungs-Pipeline besteht aus
Standardisierung als Feature- Vorbereitung und K-Means als ML-Algorithmus; zur weiteren
Spezifikation und Evaluation der besten Modelle siehe Tabelle A.34)

In den Tabellen A.35 und A.36 sind die Eigenschaften und exemplarische Evaluations-
Kennzahlen der generell am besten eingestuften Modelle der tiberwachten Klassifikation fiir
die Zielgrofien des Prozesszustands aufgefiihrt.
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Tabelle A.835: Prozesszustand: beste Modelle der iberwachten Klassifikation, Teil 1 (W = Werkstoff,
n = Drehzahl, f = Vorschub pro Werkzeugumdrehung, d. = Aufspannweite, H = Modellgrofle, ty
= Dauer der Vorhersage, F'Scgp = F-Score, GMp = Geometric Mean, BAccg = Balanced
Accuracy, Markp = Markedness, MCCg = Matthews Correlation Coefficient)

Modelleigenschaften

Zielgrofe Modellierungs-Pipeline
(Validierungsmethode / Feature-Vorbereitung /
ML-Algorithmus / Objektivfunktion)

%4 Resubstitution / Principal Component Analysis /
Logistische Regression / Balanced Accuracy
ML-Algorithmus-Hyperparameter: Regularisierungs-Typ: ,lasso;
Regularisierung-Gewicht: 0,0011; multi-Klassen-Ansatz: ,,one-vs-one

n Hold-Out / Neighbourhood Component Analysis /
K-Nearest Neighbour / Matthews Correlation Coefficient
ML-Algorithmus- Hyperparameter: Anzahl Nachbarn: 1;
Distanz-Metrik: cityblock; Distanz-Gewichtung: invers

4

f Bootstrapping / Principal Component Analysis /
Diskriminanzanalyse / Geometric Mean
ML-Algorithmus- Hyperparameter: Schwellwert Linearkoeffizient: 107¢;
Diskriminanztyp: pseudo-linear; Regularisierungs-Gewicht: 0,011

d, Resubstitution / Principal Component Analysis /
Boosted Tree / Geometric Mean
ML-Algorithmus-Hyperparameter: max. Anzahl Verzweigungen: 1217;
Mindestanzahl an Beobachtungen je Blattknoten: 2;
Split-Kriterium: Kreuzentropie; Anzahl Features an jedem Split: 193

wichtigste Evaluations-Kennzahlen

Zielgrofe H tyv FScg GMpg BAccp, Marky MCCg
[MB] [s] [ - [ [ [

w 6-10"* 0,005 0,98 0,99 0,99 0,95 0,98

n 0,140 0,025 0,98 0,99 0,99 0,99 0,98

f 0,039 0,011 0,98 0,99 0,99 0,98 0,98

S8
S

0,004 0,080 0,95 0,95 0,95 0,95 0,93
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Tabelle A.36: Prozesszustand: beste Modelle der iberwachten Klassifikation, Teil 2 (coc = Kontakt
Maschine/Werkstoff, L = Schmierung, Aprp = Peck-Feed-Amplitude, H = Modellgrife, ty =
Dauer der Vorhersage, F'Scg = F-Score, GMg = Geometric Mean, BAccg = Balanced Accuracy,
Markg = Markedness, MCCg = Matthews Correlation Coefficient)

Modelleigenschaften
ZielgroBe Modellierungs-Pipeline
(Validierungsmethode / Feature-Vorbereitung /
ML-Algorithmus / Objektivfunktion)
coo Resubstitution / Neighbourhood Component Analysis /
Boosted Tree / F-Score
ML-Algorithmus- Hyperparameter: max. Anzahl Verzweigungen: 162;
Mindestanzahl an Beobachtungen je Blattknoten: 6;
Split-Kriterium: ,twoing*; Anzahl Features an jedem Split: 15
L Hold-Out / Relief-Algorithmus /
Support Vector Machine / Geometric Mean
ML-Algorithmus- Hyperparameter: multi-Klassen-Ansatz: ,,one-vs-all®;
box constraint: 963; Kernel-Skala: 12,2; Kernel-Funktion: Gaufl
Apr Hold-Out / Principal Component Analysis /
Support Vector Machine / Geometric Mean
ML-Algorithmus-Hyperparameter: multi-Klassen-Ansatz: ,,one-vs-all®;
box constraint: 573; Kernel-Skala: 69,5; Kernel-Funktion: Polynom
wichtigste Evaluations-Kennzahlen
Zielgrofle H tyv FScg GMpg BAccp, Marky MCCg
M3 ¥ H B HH
coo 0,130 0,080 0,97 0,97 0,98 0,96 0,96
L 3,000 0,050 0,98 0,98 0,98 0,98 0,97
App 0,275 0,071 0,98 0,98 0,98 0,97 0,97
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A.13.3 Werkstiickqualitit-Uberwachung

Die Abbildung A.21 stellt die Signifikanzen der einzelnen Auspragungen der Feature-
Extraktionspfade fiir die iiberwachte Regression der Werkstiickqualitit dar. Zu beachten ist
dabei, dass die Signifikanzwerte nur innerhalb eines Diagramms untereinander vergleichbar
sind.

—e—Qgg —o—Qca —o—Qp —o—Qpr, * Qpp —e—Qpr —e—QpRr

o x10% 90 X10%
~ s
T
10 ¢+
ZPan,ij .
56
0
/\,4@’\;"?x
>
5 x10°
0 3
Y PFuwn,ij 2
1
0
Phg

Bohrphase Domane

Abbildung A.21: Werkstickqualitdt: Feature-Signifikanz bei iberwachter Regression (Qar = Grat
Eintritt, Qaa = Grat Austritt, Qp = Durchmesser, Qro, = Mittenrauwert, Qpr =
Delaminations-Faktor, Qrr = Fasertberstand-Faktor, Qpr = Delaminationsradius-Faktor;
YpFwnij = gewichtete Summe der normierten Feature-Signifikanzwerte (nur innerhalb jedes
einzelnen Diagramms vergleichbar), Iy = Vorschubmotorstrom, Isyy = Spindelmotorstrom,

g /y/z,ApU = Beschleunigung in x/y/z-Richtung des SmartADU-internen G-Sensors, d = Distanz
Werkstick, Lp = Schalldruck, ay/y). ext = Beschleunigung in z/y/z-Richtung des externen
G-Sensors, u./o. Einh. = untere/obere Einhillende, u./o. Einh. filt. = untere/obere Einhillende
gefiltert, Phy = Eintritt, Phy = Vollschnitt, Phy = Austritt, Phy = Gesamtbohrung, Phy; =
Gesamtmessung)

In den Tabellen A.37 und A.38 sind die Eigenschaften sowie exemplarische Evaluations-
Kennzahlen der generell am besten eingestuften Klassifikationsmodelle fiir die Zielgrofien der
Werkstiickqualitat aufgefiihrt.
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Tabelle A.37: Werkstiickqualitit: beste Modelle der tiiberwachten Klassifikation, Teil 1 (Qar = Grat
Eintritt, Qaa = Grat Austritt, Qp = Durchmesser, Qrq, = Mittenrauwert, H = Modellgrifie, ty =
Dauer der Vorhersage, F'Scg = F-Score, GMp = Geometric Mean, BAccg = Balanced Accuracy,
TPRp = True Positive Rate, MCCE = Matthew Correlation Coefficient)

Modelleigenschaften

Zielgrofe Modellierungs-Pipeline
(Validierungsmethode / Feature-Vorbereitung /
ML-Algorithmus / Objektivfunktion)

Qar K-Fold / Chi-Quadrat-Ranking / K-Nearest Neighbour / F-Score
ML-Algorithmus- Hyperparameter: Anzahl Nachbarn: 278;
Distanz-Metrik: Korrelation; Distanz-Gewichtung: quadriert-invers

Qaca Hold-Out / Chi-Quadrat-Ranking / K-Nearest Neighbour / F-Score
ML-Algorithmus-Hyperparameter: Anzahl Nachbarn: 13;
Distanz-Metrik: Korrelation; Distanz-Gewichtung: quadriert-invers

@b K-Fold / Chi-Quadrat-Ranking / Boosted Tree / Balanced Accuracy
ML-Algorithmus-Hyperparameter: max. Anzahl Verzweigungen: 1040;
Mindestanzahl an Beobachtungen je Blattknoten: 2;
Split-Kriterium: Kreuzentropie; Anzahl Features an jedem Split: 14

Qra Hold-Out / Neighbourhood Component Analysis /
K-Nearest Neighbour / F-Score
ML-Algorithmus-Hyperparameter: Anzahl Nachbarn: 5;
Distanz-Metrik: cityblock; Distanz-Gewichtung: keine

wichtigste Evaluations-Kennzahlen

Zielgrofe H tyv FSecg GMg BAccp, TPRr MCCg
[MB] [s] - [ [ -] [
Qcr 5,24 0,27 0,93 0,36 0,57 0,95 0,34
Qca 3,78 0,16 0,80 0,66 0,71 0,82 0,48
@p 4,02 0,08 0,92 0,89 0,89 0,91 0,74
QRa 0,43 0,02 0,99 0,99 0,99 0,98 0,99
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Tabelle A.38: Werkstiickqualitit: beste Modelle der iberwachten Klassifikation, Teil 2 (Qpr =
Delaminations-Faktor, Qrp = Faseriberstand-Foktor, Qpr = Delaminationsradius-Faktor, H =
Modellgréfe, tyy = Dauer der Vorhersage, F'Scgp = F-Score, GMp = Geometric Mean, BAccgp =
Balanced Accuracy, TPRE = True Positive Rate, MCCg = Matthew Correlation Coefficient)

Modelleigenschaften

Zielgrofe Modellierungs-Pipeline
(Validierungsmethode / Feature-Vorbereitung /
ML-Algorithmus / Objektivfunktion)

Qpr Resubstitution / Neighbourhood Component Analysis /
Boosted Tree / Balanced Accuracy
ML-Algorithmus-Hyperparameter: max. Anzahl Verzweigungen: §;
Mindestanzahl an Beobachtungen je Blattknoten: 1;
Split-Kriterium: ,twoing “; Anzahl Features an jedem Split: 68

Qrr Hold-Out / Neighbourhood Component Analysis /
Naive Bayes / Balanced Accuracy
ML-Algorithmus- Hyperparameter: Datenverteilung: Normalverteilung;
Kernel-Funktion: Gauf}; Kernel-Glattungsfenster: 0,14

Qpr Hold-Out / Principal Component Analysis /
Support Vector Machine / Markedness
ML-Algorithmus- Hyperparameter: multi-Klassen-Ansatz: ,,one-vs-all®;
box constraint: 679,7; Kernel-Skala: 112,1; Kernel-Funktion: Gaufl

wichtigste Evaluations-Kennzahlen

ZielgroBe H ty FScg GMpg BAccp, TPRp MCCg

[MB] [s] [ [ [ [ [
Qpr 0,18 0,01 0,96 0,95 0,95 0,90 0,90
Qrr 0,51 0,05 0,61 0,77 0,79 0,55 0,55
(pr 0,28 0,002 1 1 1 1 1

In der Tabelle A.39 werden die Modelleigenschaften sowie exemplarische Evaluations-
Kennzahlen fiir die 2-Klassen-Modellierungs-Pipelines, die zu der besten True Positive
Rate TPRg bei dem Test-Datensatz fiihren, im Rahmen der Werkstiickqualitat-Vorhersage
gelistet. Sollten die allgemein besten Modelle (siehe Tabellen A.37 und A.38) bereits die
beste True Positive Rate T'PRp vorweisen, werden die Ergebnisse fiir diese Zielgréfien in der
Tabelle A.39 nicht mehr ausgewiesen.

Ixxx



ANHANG

Tabelle A.39: Werkstiickqualitdt: 2-Klassen-Modelle Modelle der iberwachten Klassifikation mit der
besten True Positive Rate TPREg, falls diese mit dem generell bestem Modell laut den Tabellen

A.37 und A.38 nicht erreicht wird (Qr, = Mittenravwert, Qpr = Delaminations-Faktor, Qpp =
Faseriberstand-Faktor, TPRE = True Positive Rate, F'Scy = F-Score, GMp = Geometric Mean,
BAccg = Balanced Accuracy, Marky = Markedness, MCCg = Matthew Correlation Coefficient)

Modelleigenschaften
ZielgroBe Modellierungs-Pipeline
(Validierungsmethode / Feature-Vorbereitung /
ML-Algorithmus / Objektivfunktion)
QRa Resubstitution / Neighbourhood Component Analysis /
Boosted Tree / F-Score
ML-Algorithmus- Hyperparameter: max. Anzahl Verzweigungen: 557;
Mindestanzahl an Beobachtungen je Blattknoten: 7;
Split-Kriterium: Diversitatsindex; Anzahl Features je Split: 2
Qpr Hold-Out / Principal Component Analysis /
Naive Bayes / Markedness
ML-Algorithmus-Hyperparameter: Kernel-Glattungsfenster: 0,0088;
Kernel-Funktion: Gauf; Datenverteilung: Kerndichteschatzer
Qrr Bootstrapping / Relieff / Naive Bayes / Balanced Accuracy
ML-Algorithmus-Hyperparameter: Kernel-Glattungsfenster: 0,31;
Kernel-Funktion: Box; Datenverteilung: Kerndichteschatzer
wichtigste Evaluations-Kennzahlen
Zielgrofle TPRg FSecg GMpg BAccg Markg MCCg
[ [ [ [ [ -
QRa 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
Qpr 1 0,86 0,7 0,74 0,72 0,61
Qrr 1 0,38 0,72 0,76 0,24 0,35

In den Tabellen A.40 und A.41 sind die Eigenschaften sowie exemplarische Evaluations-
Kennzahlen der generell am besten eingestuften Regressionsmodelle fiir die Zielgrofien der
Werkstiickqualitat aufgefiihrt.
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Tabelle A.40: Werkstiickqualitit: beste Modelle der iberwachten Regression, Teil 1 (Qar = Grat
Eintritt, Qaa = Grat Austritt, Qp = Durchmesser, Qrq, = Mittenrauwert, H = Modellgrofe, ty =
Dauer der Vorhersage, RMSEgr = Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers, RRMSEgr =
Wurzel des relativen mittleren quadratischen Fehlers, R, = Bestimmtheitsmays, Rxy e =
Pearson-Korrelationskoeffizient, RAER = relativer absoluter Fehler)

Modelleigenschaften

ZielgroBe Modellierungs-Pipeline
(Validierungsmethode / Feature-Vorbereitung /
ML-Algorithmus / Objektivfunktion)

Qcr Bootstrapping / Relief-Algorithmus /
Random Forest / Wurzel des relativen mittleren quadratischen Fehlers
ML-Algorithmus-Hyperparameter: max. Anzahl Verzweigungen: 371;
Mindestanzahl an Beobachtungen je Blattknoten: 4;
Anzahl Features je Split: 136

Qca K-Fold / F-Test / Random Forest / Bestimmtheitsmafl
ML-Algorithmus-Hyperparameter: max. Anzahl Verzweigungen: 148;
Mindestanzahl an Beobachtungen je Blattknoten: 13;
Anzahl Features je Split: 42

Qp K-Fold / F-Test / Random Forest / Bestimmtheitsmaf}
ML-Algorithmus-Hyperparameter: max. Anzahl Verzweigungen: 1230;
Mindestanzahl an Beobachtungen je Blattknoten: 2;
Anzahl Features je Split: 13

QRa Hold-Out / F-Test /
kiinstliches neuronales Netz / relativer absoluter Fehler
ML-Algorithmus- Hyperparameter: Anzahl versteckte Schichten: 7;
Neuronen pro versteckte Schicht: 34 /211 /17 /10 /2 /40 / 7 ;
Aktivierungs-Funktion: sigmoid; initiale Schicht-Gewichtung:
He-Initialisierung; Stirke Regularisierung: 3,5 - 107°

wichtigste Evaluations-Kennzahlen

ZielgroBe 0 ty RMSEy ~ RRMSEp R%,  Rxyp RAEg
[MB] [s] [variabel] ] [ -] ]
Qcr 0,9 0,013 0,03 mm 0,03 0,41 064 041
Qca 1.8 0,022 0,05 mm 0,04 0,33 0,57 0,79
Qb 0,8 0,007  0,0lmm 9,3-1075 0,82 0,91 0,41
QRa 0,45 0,05 0,21 um 0,001 0,94 097 0,18
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Tabelle A.41: Werkstickqualitit: beste Modelle der iberwachten Regression, Teil 2 (Qpr =
Delaminations-Faktor, Qrp = Faseriberstand-Foktor, Qpr = Delaminationsradius-Faktor, H =
Modellgrifle, tyy = Dauer der Vorhersage, RMSEgr = Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers,
RRMSEyr = Wurzel des relativen mittleren quadratischen Fehlers, R, = Bestimmtheitsmap,
Rxy r = Pearson-Korrelationskoeffizient, RAER = relativer absoluter Fehler)

Modelleigenschaften

ZielgroBe Modellierungs-Pipeline
(Validierungsmethode / Feature-Vorbereitung /
ML-Algorithmus / Objektivfunktion)

Qpr Bootstrapping / F-Test /
Random Forest / Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers
ML-Algorithmus-Hyperparameter: max. Anzahl Verzweigungen: 114;
Mindestanzahl an Beobachtungen je Blattknoten: 4;
Anzahl Features je Split: 375

Qrr Bootstrapping / F-Test /
Random Forest / Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers
ML-Algorithmus-Hyperparameter: max. Anzahl Verzweigungen: 12;
Mindestanzahl an Beobachtungen je Blattknoten: 2;
Anzahl Features je Split: 158

Qpr Resubstitution / F-Test / kiinstliches neuronales Netz /
Wurzel des relativen mittleren quadratischen Fehlers
ML-Algorithmus-Hyperparameter: Anzahl versteckte Schichten: 4;
Neuronen pro Schicht: 2 / 36 / 2 / 3;
Aktivierungs-Funktion: Reliu; initiale Schicht-Gewichtung:
Glorot-Initialisierung; Stérke Regularisierung: 0,0033

wichtigste Evaluations-Kennzahlen

ZielgroBe H ty RMSE;  RRMSEyp R%  Rxyp RAEg
[MB] [s] [variabel] [ [ [ -]
Qpr 2 0,03 0,07 0,007 0,91 0,95 0,3
Qrr 0,6 0,01 0,078 0,02 0,68 0,82 0,58
Qpr 0,07 0009 02 0,012 0,51 0,62 0,73

In der Abbildung A.22 wird die Performance der Modellierungsstufen fiir die iberwachte
Regression analysiert. Das Vorgehen findet Anwendung in der bereits vorgestellten Anomalie-
detektion (Abschnitt 8.3.3) und Prozesszustand-Uberwachung (Abschnitt 9.2.3) und wird in
den dazugehorigen Abschnitten néher erlautert.
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Abbildung A.22: Werkstiickqualitat: Modellierungsstufen bei iberwachter Regression; die Markierung
des Optimums jeder Modellierungsstufe erfolgt falls die beste(n) Option(en) ein um =~ 0,01 hiheres
m als die zweitbeste vorweist (M = Durchschnitt des gewichteten Gesamt-Punktewerts fir die
vorliegende Methode einer Modellierungsstufe tiber aller Modellierungs-Pipelines hinweg; zur
Symbol-Kennzeichnung der Zielgrofien, Validierungsmethoden, Feature- Vorbereitungsmethoden,
ML-Algorithmen sowie der Objektivfunktionen sei auf die Definitionen im Abschnitt 6.8.3 und die
Anhinge A.1.3 und A.10.2 verwiesen)
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A.13.4 Werkzeugverschlei-Uberwachung

Die Abbildung A.23 stellt die Signifikanzen der einzelnen Auspragungen der Feature-
Extraktionspfade fiir die iiberwachte Regression des Werkzeugverschleifles dar. Zu beachten
ist dabei, dass die Signifikanzwerte nur innerhalb eines Diagramms untereinander vergleichbar
sind. Es sei darauf hingewiesen, dass fiir die iiberwachte Klassifikation in Summe 720 und fiir
die tiberwachte Regression 560 Modellierungs-Pipelines entwickelt sind.
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Abbildung A.23: Werkzeugverschleiff: Feature-Signifikanz bei iberwachter Regression (Vyp =
maximale Verschleifmarkenbreite, Vpa = Ausbruchsfliche an der Freifiache, Viga =
Hauptschneiden-Abflachung, Voa = Querschneide-Abflachung, Vv = Hauptschneiden-Volumen;
YpFwnij = gewichtete Summe der normierten Feature-Signifikanzwerte (nur innerhalb jedes
einzelnen Diagramms vergleichbar), Iy = Vorschubmotorstrom, Isy = Spindelmotorstrom,

Ay /y/2,ApU = Beschleunigung in x/y/z-Richtung des SmartADU-internen G-Sensors, d = Distanz
Werkstick, Lp = Schalldruck, ay/y). ext = Beschleunigung in x/y/z-Richtung des externen
G-Sensors, u./o. Einh. = untere/obere Einhillende, u./o. Einh. filt. = untere/obere Einhillende
gefiltert, Phg = Eintritt, Phy = Vollschnitt, Phy = Austritt, Phy = Gesamtbohrung, Phy =
Gesamtmessung)

In der Tabelle A.42 sind die Eigenschaften und exemplarische Evaluations-Kennzahlen der
generell am besten eingestuften Klassifikationsmodelle fiir die Zielgro8en des Werkzeugver-
schleifles aufgefiihrt.
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Tabelle A.42: Werkzeugverschleiff: beste Modelle der iberwachten Klassifikation (Viyp = mazimale
Verschleifimarkenbreite, Vga = Ausbruchsfliche an der Freiflache, Via =

Hauptschneiden-Abflachung, Vga = Querschneide-Abflachung, Vv = Hauptschneiden-Volumen, H
= Modellgréfe, tyy = Dauer der Vorhersage, F'Scgp = F-Score, GMg = Geometric Mean, BAccg
= Balanced Accuracy, TPRg = True Positive Rate, MCCpg = Matthews Correlation Coefficient)

Modelleigenschaften

ZielgroBe

Modellierungs-Pipeline
(Validierungsmethode / Feature-Vorbereitung /
ML-Algorithmus / Objektivfunktion)

W

VBa

Vira

Vv

K-Fold / Chi-Quadrat-Ranking /

Support Vector Machine / Matthews Correlation Coefficient
ML-Algorithmus- Hyperparameter: multi-Klassen-Ansatz: ,,one-vs-all®;
box constraint: 724,67; Kernel-Skala: 23,4; Kernel-Funktion: Gaufl

Bootstrapping / Neighbourhood Component Analysis/
K-Nearest Neighbour / Markedness
ML-Algorithmus-Hyperparameter: Anzahl Nachbarn: 7;
Distanz-Metrik: Cityblock; Distanz-Gewichtung: quadriert-invers

Resubstitution / Chi-Quadrat-Ranking /

Boosted Tree / Balanced Accuracy
ML-Algorithmus-Hyperparameter: max. Anzahl Verzweigungen: 143;
Mindestanzahl an Beobachtungen je Blattknoten: 1;
Split-Kriterium: Diversitatsindex; Anzahl Features je Split: 10

Bootstrapping / Chi-Quadrat-Ranking /

K-Nearest Neighbour / F-Score

ML-Algorithmus- Hyperparameter: Anzahl Nachbarn: 1;
Distanz-Metrik: Cityblock; Distanz-Gewichtung: invers
Bootstrapping / Neighbourhood Component Analysis /

Boosted Tree / Matthews Correlation Coefficient
ML-Algorithmus-Hyperparameter: max. Anzahl Verzweigungen: 20;
Mindestanzahl an Beobachtungen je Blattknoten: 1;
Split-Kriterium: Diversitatsindex; Anzahl Features je Split: 5

wichtigste Evaluations-Kennzahlen

Zielgrofle

[MB] 5] - -] - - -

Wi
VBa
Vi a
Vv

0,2 0,06 0,91 0,91 0,91 0,95 0,83
0,3 0,02 0,97 0,98 0,98 0,97 0,96
0,5 0,02 0,93 0,98 0,98 1 0,92
0,6 0,04 0,60 0,73 0,77 0,56 0,59
0,2 0,01 1 1 1 1 1

In der Tabelle A.43 werden die Modelleigenschaften sowie exemplarische Evaluations-
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Kennzahlen fiir die 2-Klassen-Modellierungs-Pipelines, die zu der besten True Positive Rate
TPRg bei dem Test-Datensatz fithren, im Rahmen der Werkzeugverschleifl-Vorhersage
gelistet. Sollten die allgemein besten Modelle (siehe Tabelle A.42) bereits die beste True
Positive Rate T'PRg aufweisen, werden sie nicht mehr in der Tabelle A.43 aufgefiihrt.

Tabelle A.43: Werkzeugverschleif$: Modelle der tiberwachten Klassifikation mit der besten True
Positive Rate TPRE, falls diese mit dem generell bestem Modell lt. Tabelle A.42 nicht erreicht wird
(Vv = mazimale Verschleiffmarkenbreite, Vpa = Ausbruchsfliche an der Freiflache, Viga =
Hauptschneiden-Abflachung, Voa = Querschneide-Abflachung, H = Modellgréfie, tyy = Dauer der
Vorhersage, TPRg = True Positive Rate, F'Scp = F-Score, GMg = Geometric Mean, BAccg =
Balanced Accuracy, Marky = Markedness, MCCg = Matthews Correlation Coefficient)

Modelleigenschaften

Zielgrofe

Modellierungs-Pipeline
(Validierungsmethode / Feature-Vorbereitung /
ML-Algorithmus / Objektivfunktion)

Wa

VB A

Hold-Out / Relieft /

K-Nearest Neighbour / Markedness
ML-Algorithmus-Hyperparameter: Anzahl Nachbarn: 1;
Distanz-Metrik: Korrelation; Distanz-Gewichtung: keine

K-Fold / Neighbourhood Component Analysis /

kiinstliches neuronales Netz / Balanced Accuracy
ML-Algorithmus-Hyperparameter: Anzahl versteckte Schichten: 3;
Neuronen pro Schicht: 2 / 4 / 2; Aktivierungs-Funktion: tanh()
initiale Schicht-Gewichtung:

He-Initialisierung; Stirke Regularisierung: 3 - 1077

Hold-Out / Principal Component Analysis /

Diskriminanzanalyse / Balanced Accuracy
ML-Algorithmus-Hyperparameter: Schwellwert Linearkoeffizient: 0;
Diskriminanztyp: pseudo-quadratisch; Regularisierungs-Gewicht: 0

wichtigste Evaluations-Kennzahlen

ZielgroBe

TPRE FSCE GME BACCE M(]f/’k’E MCCE
- -] ] [ - -]

W
VBa
VQ A

0,98 0,94 0,94 0,94 0,88 0,88
0,98 0,97 0,99 0,98 0,96 0,96
1 0,3 0,7 0,75 0,18 0,29

In der Tabelle A.44 sind die Eigenschaften und exemplarische Evaluations-Kennzahlen der ge-
nerell am besten eingestuften Regressionsmodelle fiir die ZielgroBen des Werkzeugverschleifies

aufgefiihrt.
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Tabelle A.44: Werkzeugverschleif$: beste Modelle der tiberwachten Regression (Viyp = mazimale
Verschleifimarkenbreite, Vga = Ausbruchsfliche an der Freiflache, Via =
Hauptschneiden-Abflachung, Vga = Querschneide-Abflachung, Vv = Hauptschneiden-Volumen, H
= Modellgrifle, ty = Dauer der Vorhersage, RMSEr = Wurzel des mittleren quadratischen
Fehlers, RRMSEgr = Wurzel des relativen mittleren quadratischen Fehlers, R% =
Bestimmtheitsmafl, Rxy,r = Pearson-Korrelationskoeffizient, RAER = relativer absoluter Fehler)

Modelleigenschaften

ZielgroBe

Modellierungs-Pipeline
(Validierungsmethode / Feature-Vorbereitung /
ML-Algorithmus / Objektivfunktion)

|4%2

Vi a

Vv

Hold-Out / F-Test / Support Vector Machine /

Wurzel des relativen mittleren quadratischen Fehlers
ML-Algorithmus-Hyperparameter: box constraint: 853,4;
Toleranzspanne: 27; Kernel-Skala: 10,3; Kernel-Funktion: Gauf3

Hold-Out / F-Test /

Random Forest / relativer absoluter Fehler
ML-Algorithmus-Hyperparameter: max. Anzahl Verzweigungen: 81;
Mindestanzahl an Beobachtungen je Blattknoten: 1;

Anzahl Features je Split: 6

Hold-Out / Relief /

Random Forest / Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers
ML-Algorithmus- Hyperparameter: max. Anzahl Verzweigungen: 43;
Mindestanzahl an Beobachtungen je Blattknoten: §;

Anzahl Features je Split: 76

K-Fold / Relief /

Boosted Tree / Bestimmtheitsmafl

ML-Algorithmus- Hyperparameter: max. Anzahl Verzweigungen: 6;
Mindestanzahl an Beobachtungen je Blattknoten: 1;

Anzahl Features je Split: 24

Hold-Out / Principal Component Analysis /

Random Forest / Wurzel des relativen mittleren quadratischen Fehlers
ML-Algorithmus- Hyperparameter: max. Anzahl Verzweigungen: 79;
Mindestanzahl an Beobachtungen je Blattknoten: 4;

Anzahl Features je Split: 91

wichtigste Evaluations-Kennzahlen

ZielgroBe

H ty RMSE;  RRMSEp R%}  Ryxyp RAEjg
[MB] ] -] -] - -]

Vv
Via
Vi a
VQ A

Vv

0,1 0,01 33,6 um 0,05 087 094 031
0,8 0,01 0,05 mm? 0,017 0,92 0,96 0,13
0,4 0,01 5,28 um 0,03 0,87 0,93 0,3

1 0,02 1,62 um 0,06 0,46 0,65 0,36
0,1 0,02 6-10~*mm3 0,009 0,66 0,8 0,47

Ixxxviii



ANHANG

In der Abbildung A.24 ist der Durchschnitt des gewichteten Gesamt-Punktewerts 7 tiber alle
ZielgroBlen der Werkstiickqualitit hinweg fiir jede Modellierungs-Pipeline aufgetragen. Zu
beachten ist, dass fiir die Regression 560 und fiir die Klassifikation 720 Modellierungs-Pipelines
untersucht werden.
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Rangfolge der Modellierungs-Pipelines

Abbildung A.24: Werkzeugverschleifs: zielgrofieniibergreifende Auswertung der tiberwachten
Klassifikation und Regression in Form einer Ubersicht iiber die Gesamtbewertung der Modellmenge
(m = Durchschnitt des gewichteten Gesamt-Punktewerts iber alle Zielgrofsen der Werkstiickqualitat
hinweg)

In der Abbildung A.25 wird die Performance der Modellierungsstufen fiir die iberwachte
Regression bei der Vorhersage vom Werkzeugverschleify analysiert. Das Vorgehen findet An-
wendung in der bereits vorgestellten Anomaliedetektion (Abschnitt 8.3.3) und Prozesszustand-
Uberwachung (Abschnitt 9.2.3) und wird in den dazugehérigen Abschnitten néiher erlidutert.
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Abbildung A.25: Werkzeugverschleifs: Modellierungsstufen und Uberanpassung bei tiberwachter
Regression; die Markierung des Optimums jeder Modellierungsstufe erfolgt, falls die beste(n)
Option(en) ein um =~ 0,01 héoheres m als die zweitbeste vorweist (M = Durchschnitt des gewichteten
Gesamt-Punktewerts fiir die vorliegende Methode einer Modellierungsstufe tiber alle
Modellierungs-Pipelines hinweg; zur Symbol-Kennzeichnung der Zielgrofen, Validierungsmethoden,
Feature- Vorbereitungsmethoden, ML-Algorithmen sowie der Objektivfunktionen sei auf die
Definitionen im Abschnitt 6.3.4 und die Anhinge A.1.8 und A.10.2 verwiesen)
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