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Kurzinhalt

Eine Voraussetzung für die Automatisierung von Produktionsprozessen ist die

Existenz zuverlässiger Prozessüberwahungssysteme. Solhe Systeme ermöglihen

es, ungünstige Prozesszustände shnell zu erkennen. Prozessüberwahungssysteme

erfassen Sensordaten aus dem zu überwahenden Prozess. Aus den Sensordaten

wird � entweder nah starren Regeln oder mittels künstliher Intelligenz � der

aktuelle Prozesszustand abgeleitet. Die intelligenten Systeme gelten dabei als die

leistungsfähigere Variante. Bisher ist die Erstellung intelligenter Prozessüberwa-

hungssysteme sehr zeitaufwändig und erfordert ein hohes Maÿ an Expertenwis-

sen. Dies ist ein Hemmnis für den �ähendekenden Einsatz solher Systeme.

In dieser Arbeit wird ein Verfahren für die automatishe Erzeugung intelligen-

ter Prozessüberwahungssysteme für beliebige zyklishe Fertigungsprozesse vor-

gestellt. Für die Umsetzung wurde ein generishes Prozessüberwahungssystem

implementiert. Dieses bietet die Infrastruktur für die Datenerfassung und die be-

nötigten Daten�üsse. Das System enthält zunähst keine Logik für die Verarbei-

tung und Bewertung der erfassten Daten. Diese Logik wird von auÿen in Form

eines Analysemodells vorgegeben. Solh ein Analysemodell ist eine Verarbeitungs-

kette, die aus aufeinander abgestimmten Verfahren für die Signalverarbeitung,



die Kenngröÿenbildung, die Kenngröÿenselektion und die Klassi�kation besteht.

Durh Setzen eines geeigneten Analysemodells lässt sih das generishe Prozess-

überwahungssystem an jeden Fertigungsprozess anpassen. Mit diesem Konzept

ist das Erzeugen eines Prozessüberwahungssystems für einen Fertigungsprozess

ein Optimierungsproblem: Man suht dasjenige Analysemodell, das das generishe

Prozessüberwahungssystem am besten an den Fertigungsprozess anpasst. Für die

Lösung dieses Optimierungsproblems wurde ein Optimierungsverfahren mit dem

Namen Arti�ial-Bee-Colony-Optimierung gewählt. Im Rahmen der hier beshrie-

benen Arbeit wurde dieses Optimierungsverfahren entsheidend erweitert, sodass

es auf die gegebene Problemstellung angewandt werden konnte.



Short Summary

Manufaturing sites in developed ountries an only exist in the long run if their

prodution proesses are automated. Prerequisite for this automation is the exis-

tene of reliable monitoring systems to detet and �x unfavorable proess states.

Monitoring systems apture sensor data from the observed proess. The urrent

proess state is dedued from this data, either based on �xed rules (thresholds,

envelopes . . . ) or by the means of arti�ial intelligene. Intelligent proess monito-

ring systems are onsidered to be the more powerful type. Currently the reation

of intelligent proess monitoring systems for a given manufaturing method is

time-onsuming and requires a high degree of expert knowledge. This is a major

barrier for a omprehensive appliation of suh systems. This thesis presents a

method for the automati reation of intelligent proess monitoring systems for

arbitrary yli prodution proesses. These prodution proesses an be desri-

bed by a set of training data. Eah data reord in this training data set ontains

both: data that has been measured in a single yle of the prodution proess,

and the desired predition result for this prodution yle. Based on these training

data, the new method generates a proess monitoring system that is able to as-

sign preditions even to suh data reords that have not been part of the training



data set. For the realization of the proposed system, a generi proess monitoring

system was designed and implemented. This system provides the infrastruture

for data aquisition and the data streams required for the generated monitoring

systems. In the �rst stage, the generi system does not hold any program logi

for proessing and evaluating the aquired data. This logi is provided by an ex-

ternal analysis model. Suh a model is a proessing hain integrating methods for

signal preproessing, feature generation, feature seletion and lassi�ation. By

setting the analysis model, the generi proess monitoring system an be adapted

to any manufaturing proess. With the onept desribed above, the reation of

a proess monitoring system for a manufaturing proess an be redued to an

optimization problem. The goal is to �nd the analysis model that adapts best

the generi monitoring system to the given manufaturing proess. To solve this

optimization problem, a heuristi optimization algorithm named Arti�ial Bee

Colony Optimization is applied. For the method proposed in this thesis, the ori-

ginal Arti�ial Bee Colony Optimization was adapted to handle non-real valued

problem spaes.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Problemstellung

Fertigungsbetriebe können in Hohlohnländern nur dann bestehen, wenn sie sih

durh Flexibilität, Termintreue und Qualität vom globalen Wettbewerb abheben.

Daher müssen Fertigungsstätten an solhen Standorten in der Lage sein, qualita-

tiv hohwertige Teile kostengünstig, shnell und zuverlässig zu fertigen [Wiendahl

u. a. 2004,Westkämper u. a. 2009℄. Eine weitgehend automatisierte Fertigung gilt

als Shlüssel für das Erreihen dieser Ziele. Eine wesentlihe Voraussetzung für

die Automatisierung von Fertigungsprozessen ist die Existenz zuverlässiger Pro-

zessüberwahungssysteme. Solhe Systeme ermöglihen es, im Falle ungünstiger

Prozesszustände shnell in den Prozess eingreifen zu können [Liang u. a. 2004,Ko-

va£ u. a. 2011℄.

Die moderne Prozessüberwahung basiert auf der Erfassung und Ermittlung

von Prozessvariablen. Daher wurde in den vergangenen Jahrzehnten eine Vielzahl
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1. Einleitung

von Sensoren entwikelt, die speziell auf die Datenerfassung im Fertigungsumfeld

zugeshnitten sind. Solhe Sensoren können direkt in den Fertigungsprozess in-

tegriert werden. Zudem wurden zahlreihe Verfahren für die Verarbeitung und

Analyse der gewonnenen Signale erarbeitet, die eine zyklussynhrone Überwa-

hung von Produktionsprozessen erlauben [Liang u. a. 2004, König 2007℄. In ei-

nigen Bereihen der Kunststo�verarbeitung ist eine laufende und dokumentierte

Prozessüberwahung bereits seit langem Stand der Tehnik und wird oft auh vom

Kunden als Qualitätsdokumentation gefordert [Wurm 2006℄.

Die in der Praxis eingesetzten Prozessüberwahungssysteme shlieÿen meist

von Anomalien in einzelnen Signalverläufen direkt auf Prozessstörungen oder

Qualitätsabweihungen. Die Überwahung erfolgt dann, indem überprüft wird,

ob alle Signale innerhalb zuvor festgelegter Grenzwerte oder Hüllkurven verlau-

fen. Die meisten Fertigungsprozesse sind aber aus systemtheoretisher Siht hoh-

gradig komplex. Die Grenzwert- und die Hüllkurvenüberwahung können folglih

nur einen kleinen Teil der im Prozess auftretenden Phänomene ausreihend gut

erkennen. Daher lag in den vergangenen Jahrzehnten ein starker Fokus auf der

Entwiklung intelligenter Prozessüberwahungssysteme. Die intelligenten Prozess-

überwahungssysteme gelten als die leistungsfähigsten Systeme zur sensordaten-

basierten Prozessüberwahung. Diese Systeme beshreiben die Fertigungsprozesse

mit Modellen aus dem Bereih des überwahten mashinellen Lernens. Dadurh

sind sie in der Lage, auh die komplexen Zusammenhänge stark wehselwirkungs-

behafteter Fertigungsprozesse abzubilden [Liang u. a. 2004, Abellan-Nebot u. a.

2010,Neher 2012℄.

Allerdings ist die Entwiklung eines intelligenten Überwahungssystems für

einen Fertigungsprozess eine shwierige und langwierige Aufgabe. Nah dem ak-

tuellen Stand der Forshung benötigt man für solh eine Anpassung einerseits

detaillierte Kenntnisse über den jeweiligen Fertigungsprozess und andererseits Ex-
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pertenwissen auf dem Gebiet der Signalanalyse. Auh der zeitlihe Aufwand ist

sehr hoh. Niht selten nimmt die Entwiklung solh eines Systems mehrere Jahre

in Anspruh [Jardine u. a. 2006,Teti u. a. 2010℄.

Der hohe Aufwand, der für die Entwiklung eines intelligenten Prozessüber-

wahungssystems betrieben werden muss, gilt als ein wesentlihes Hemmnis für

die �ähendekende Verbreitung solher Systeme. So �nden die intelligenten Pro-

zessüberwahungssysteme bis heute in der Industrie nur geringe Akzeptanz. Die

geringe Nahfrage führt dazu, dass nur sehr wenige kommerzielle Lösungen ange-

boten werden. Das groÿe Potential der intelligenten Prozessüberwahung bleibt

somit in der Praxis noh weitgehend ungenutzt [Liang u. a. 2004,Kitazawa u. a.

2011℄.

1.2 Zielsetzung und Vorgehensweise

Die Entwiklung eines Prozessüberwahungssystems für einen Fertigungsprozess

ist selbst für Experten sehr aufwändig. Auh heute noh nimmt die Erstellung

solh eines Systems mehrere Personenjahre in Anspruh. Ziel dieser Arbeit ist

die Erarbeitung und Implementierung eines Verfahrens, das solhe Prozessüber-

wahungssysteme automatish erzeugt. Dieses Verfahren soll dabei so besha�en

sein, dass auh Niht-Experten Überwahungssysteme erstellen können. Zudem

soll die Erzeugung solh eines Systems im Vergleih zum Ist-Zustand signi�kant

beshleunigt werden.

Hierbei soll ein Ansatz verfolgt werden, der auf einem generishen Prozessüber-

wahungssystem basiert. Dieses System soll so gestaltet sein, dass es shnell an

jeden zu überwahenden Fertigungsprozess angepasst werden kann. Der gewählte

Lösungsansatz wird in dieser Arbeit detailliert beshrieben.
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Im folgenden Kapitel wird zunähst der aktuelle Stand von Wissenshaft und

Tehnik vorgestellt. Diesen Betrahtungen shlieÿt sih eine di�erenzierte Anfor-

derungsanalyse für das zu realisierende Verfahren an. Das konkret erarbeitete

Verfahren wird im Kapitel 4 ausführlih beshrieben. Kapitel 5 beleuhtet die

Leistungsfähigkeit des Verfahrens, indem es automatish erzeugte Prozessüber-

wahungssysteme mit Systemen vergleiht, die von Experten erstellt wurden. Die

Arbeit shlieÿt mit einer kurzen Zusammenfassung und einem Ausblik auf weitere

lohnende Forshungsarbeiten.
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Kapitel 2

Stand der Forshung

Dieses Kapitel beleuhtet den aktuellen Stand der für diese Arbeit relevanten

Forshungsfelder. Zunähst soll ein Überblik über die mashinellen Lernverfah-

ren gegeben werden. Diese Lernverfahren bilden den Kern der intelligenten Pro-

zessüberwahungssysteme, die anshlieÿend beshrieben werden. Es folgen Be-

trahtungen aktueller heuristisher Optimierungsverfahren und aktueller Verfah-

ren für die Modellauswahl. Ausgehend von diesen Betrahtungen wird im letzten

Abshnitt geshildert, inwieweit intelligente Prozessüberwahungssysteme bereits

heute automatish erzeugt werden können.

2.1 Überwahtes mashinelles Lernen

In der Wissenshaft und Tehnik verwendet man oft Modelle, um komplexe Sah-

verhalte darzustellen. Das gewählte Modell soll dabei einerseits die auftretenden

Phänomene sinnvoll beshreiben. Andererseits soll es auh möglih sein, mit die-
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sem Modell belastbare Vorhersagen zu tre�en. Mashinelles Lernen hat das Ziel,

zu einer gegebenen Menge von Daten automatish ein Modell zu erzeugen, das

diese Daten beshreibt. Der vorliegende Abshnitt beshäftigt sih speziell mit den

überwahten mashinellen Lernverfahren. Dieser Typ von Lernverfahren ist weit

verbreitet und kommt in zahlreihen intelligenten Prozessüberwahungssystemen

zur Anwendung [Liang u. a. 2004,Abellan-Nebot u. a. 2010℄.

2.1.1 Grundbegri�e

Dem überwahten mashinellen Lernen liegt folgende Aufgabenstellung zugrunde:

Gegeben ist eine Menge X von Eingangsvariablen. Diese Eingangsvariablen haben

einen niht näher bekannten Ein�uss auf einen Ausgabewert. Man weiÿ, dass der

Ausgabewert in der Menge Y liegt. Ziel des überwahten mashinellen Lernens ist

es nun, ein Modell zu �nden, das für jede möglihe Eingangsvariable den zugehöri-

gen Ausgabewert vorhersagt. Der Wertebereih Y des Ausgabewertes kann dabei

kontinuierlih oder diskret sein. Die Vorhersage kontinuierliher Ausgabewerte

nennt man Regression. Die Vorhersage diskreter Ausgabewerte heiÿt Klassi�ka-

tion. Eine Klassi�kation ordnet also einen Eingabewert einer von endlih vielen

Klassen zu. Die Eingangsvariablen sind dabei nur selten skalar. Vielmehr beste-

hen sie meist aus mehreren Werten, die zu einem n-Tupel x = (x1, . . . , xn) ∈ X

zusammengefasst werden. Die Komponenten solh eines n-Tupels heiÿen Kenn-

gröÿen [Hastie u. a. 2009℄.

Das eigentlihe Lernen �ndet in der sogenannten Lernmashine statt. Die

Lernmashine ist ein Algorithmus, der ein geeignetes Lernmodell bestimmt und

parametriert. Solh ein Lernmodell ist dabei eine Funktion f : X → Y , die für

jeden Eingangswert x ∈ X einen Näherungswert des erwarteten Ausgabewertes

y ≃ f(x) liefert [Jankowski u. a. 2006,Hastie u. a. 2009℄.
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Beim überwahten mashinellen Lernen wird der Lernmashine eine Menge

D ⊆ X ×Y von Lerndatensätzen vorgegeben. Jeder dieser Datensätze (x, y) ∈ D

besteht dabei aus zwei Teilen: einer Eingangsvariablen x und dem zugehörigen

Ausgabewert y. Auf Basis der Lerndatensätze suht die Lernmashine ein geeigne-

tes Lernmodell f und passt dieses über dessen freie Parameter an die vorgegebenen

Lerndaten an [Jankowski u. a. 2006℄.

Die Datensätze, die für die Erzeugung eines Lernmodells zur Verfügung ge-

stellt werden, können übliherweise nur einen Bruhteil der tatsählih möglihen

Eingangsdatensätze abdeken. Das Lernmodell muss daher auh für solhe Einga-

betupel sinnvolle Ergebnisse liefern, die niht in den Lerndaten enthalten waren.

Diese Fähigkeit nennt man Verallgemeinerung [Hastie u. a. 2009℄.

Die Verallgemeinerungsfähigkeit eines Modells ist ein wesentlihes Maÿ für

dessen Güte. Zur Berehnung dieser Güte wird zunähst eine Shadensfunktion

L : Y ×Y → R
+
0 festgelegt. Diese Shadensfunktion vergleiht eine vom Lernmo-

dell f ermittelte Ist-Prognose f(x) mit der zu x gehörigen Soll-Prognose y. Das

Ergebnis dieser Funktion ist ein Fehlerwert L( y, f(x) ), der gröÿer wird, je stärker

f(x) von y abweiht. Summiert man die Fehlerwerte über die Funktionswerte der

Verteilungsfunktion P von D auf, so ergibt sih die Maÿzahl

R [f ] :=

∫

L( y, f(x) ) dP (x, y). (2.1)

Man nennt R [f ] den Verallgemeinerungsfehler oder auh das erwartete Risiko

von f . Ziel der Lernmashine ist es, das Lernmodell f so auszuwählen und zu

parametrieren, dass das zugehörige erwartete Risiko minimal wird.

In der Praxis ist die Verteilungsfunktion P niht bekannt. Die Lernmashi-

ne muss das erwartete Risiko daher abshätzen. Hierzu wählt sie t Datensätze

(x1, y1), . . . , (xt, yt) ∈ D aus der Menge der vorgegeben Lerndaten aus. Auf Ba-
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2. Stand der Forshung

sis dieser Teilmenge der Lerndatensätze berehnet sie einen Näherungswert für das

erwartete Risiko. Ein gängiger Näherungswert ist hierbei das empirishe Risiko

R
emp

[f ] :=
1

t

t
∑

i=1

L( yi, f(xi) ). (2.2)

Das empirishe Risiko ist also der Mittelwert der Shadenswerte für die ausge-

wählten t Datensätze [Jankowski u. a. 2006℄.

2.1.2 Leistungsfähige Verfahren

Künstlihe neuronale Netze waren lange Zeit das dominierende Lernmodell für

überwahtes mashinelles Lernen. Auh heute noh kommen neuronale Netze

in intelligenten Prozessüberwahungssystemen zum Einsatz [Abellan-Nebot u. a.

2010,Teti u. a. 2010℄. In den letzten Jahren wurden allerdings neue leistungsfähige

Lernmodelle entwikelt. Diese Lernmodelle shneiden in Leistungsvergleihen re-

gelmäÿig besser ab als neuronale Netze [Guyon u. a. 2006a,Lutz 2006,Guyon u. a.

2008a,Guyon u. a. 2008b℄. Mit LogitBoost und den Support Vetor Mahines wer-

den im Folgenden zwei dieser Verfahren beshrieben. Zudem wird mit dem naiven

Bayes-Klassi�kator ein einfahes und dennoh sehr leistungsfähiges Klassi�kati-

onsverfahren vorgestellt. Für die folgenden Betrahtungen sei die Ergebnismenge

Y = {c1, . . . , cz} jeweils diskret.

Naiver Bayes-Klassi�kator

Der Ausgangspunkt für Bayes-Klassi�katoren ist der Satz von Bayes. Für eine

gegebene Eingangsvariable x ∈ X besagt der Satz von Bayes folgendes:

P (ci|x) =
P (x|ci)P (ci)

P (x)
. (2.3)
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Dabei ist P (x) die Wahrsheinlihkeit für das Auftreten eines bestimmten

Tupels x. Der Wert P (ci) gibt die Wahrsheinlihkeit an, mit der ein beliebiger

Eingabewert zur Klasse ci gehört. Man nennt diese Wahrsheinlihkeit auh die

A-Priori-Wahrsheinlihkeit von ci. Die sogenannte klassenbedingte Wahrshein-

lihkeit P (x|ci) beshreibt die Wahrsheinlihkeit, mit welher x in der Klasse

ci vorkommt. Aus den eben beshriebenen Wahrsheinlihkeiten lässt sih nun

die A-Posteriori-Wahrsheinlihkeit P (ci|x) berehnen. Die A-Posteriori-Wahr-

sheinlihkeit ist die Wahrsheinlihkeit, mit der das Eingangstupel x zur Klasse

ci gehört.

Unter Verwendung des Satzes von Bayes kann man den sogenannten optimalen

Bayes-Klassi�kator f
ob

: X → Y de�nieren durh

f
ob

(x) := argmax
ci∈Y

P (ci|x) für alle x ∈ X . (2.4)

Dieser Klassi�kator suht für jedes Eingabetupel x die Klasse ci, zu der x mit

der gröÿten Wahrsheinlihkeit gehört. Der optimale Bayes-Klassi�kator würde

für jede Klassi�kationsaufgabe stets das bestmöglihe Ergebnis liefern. Allerdings

lässt sih das Verfahren in der Praxis niht anwenden. Für die Berehnung der A-

Posteriori-Wahrsheinlihkeiten müsste man alle Wahrsheinlihkeitsdihten ken-

nen, die dem Problem zugrunde liegen. Diese Wahrsheinlihkeitsdihten sind in

der Regel aber niht bekannt [Jankowski u. a. 2006℄.

Ein Verfahren, das sih auh im praktishen Einsatz bewährt hat, ist der naive

Bayes-Klassi�kator. Dieser Klassi�kator geht von der vereinfahenden Annahme

aus, dass die einzelnen Kenngröÿen der Eingangstupel linear unabhängig sind.

Durh diese Annahme verliert der Klassi�kator die Fähigkeit, stets das optima-

le Ergebnis zu liefern. Dafür vereinfaht sih die Berehnung der A-Posteriori-

Wahrsheinlihkeit enorm. Man erhält:
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fnbc(x) = argmax
ci∈Y

P (ci|x) = argmax
ci∈Y

P (x|ci)P (ci)

P (x)
(2.5)

= argmax
ci∈Y

P (ci) ·
n
∏

j=1

P (xj|ci).

Der naive Bayes-Klassi�kator wird von einer Lernmashine parametriert, indem

diese aus den gegebenen Lerndatensätzen die Werte für die bedingten Wahrshein-

lihkeiten P (xj|ci) für alle möglihen Klassen ci ∈ Y ermittelt.

Diskrete Kenngröÿen xj können nur endlih viele Werte w1, . . . , ws annehmen.

Daher lassen sih die bedingten Wahrsheinlihkeiten in diesem Fall sehr einfah

abshätzen. Die Lernmashine setzt jede Einzelwahrsheinlihkeit P (xj = wk|ci)

auf den Wert der relativen Häu�gkeit, mit der xj in der Klasse ci den Wert wk

annimmt. Diese relativen Häu�gkeiten sind besonders dann gute Abshätzungen,

wenn die Menge D die tatsählihe Wahrsheinlihkeitsverteilung der Lerndaten

widerspiegelt.

Kenngröÿen mit kontinuierlihem De�nitionsbereih können ebenfalls mittels

relativer Häu�gkeiten ausgewertet werden. Allerdings muss man in diesem Fall

die Werte zunähst in diskrete Klassen einteilen. Alternativ kann man die Wahr-

sheinlihkeiten P (xj|ci) durh Standard-Verteilungen annähern. Meist verwendet

man in diesen Fällen die Normalverteilung N und wählt

P (xj|ci) ∼ N(µcij , σ
ci
j ). (2.6)

Die Werte µcij bzw. σci
j setzt man auf den Mittelwert bzw. die Standardabweihung

der j-ten Kenngröÿe innerhalb der Lerndatensätze, die der Klasse ci zugeordnet

werden sollen [Jankowski u. a. 2006,Boullé 2006,Boullé 2009℄.

Die wesentlihen Vorteile des naiven Bayes-Klassi�kators sind dessen Einfah-

heit und die vergleihsweise geringe Zeitkomplexität. Zudem zeigen Untersuhun-

gen, dass das Verfahren für viele Klassi�kationsaufgaben sehr gute Ergebnisse
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liefert. Er emp�ehlt sih insbesondere dann, wenn nur wenige Lerndatensätze

zur Verfügung stehen [Hand u. a. 2001℄. Der naive Bayes-Klassi�kator wird auh

auf dem Gebiet der Prozessüberwahung seit einigen Jahren erfolgreih einge-

setzt [Elangovan u. a. 2010,Muralidharan u. a. 2012℄.

LogitBoost mit Entsheidungsbäumen

LogitBoost ist ein Klassi�kationsverfahren aus der Gruppe der Boosting-Algorith-

men. Beim Boosting wird eine Folge von k Basisklassi�katoren zu einem einzigen

leistungsfähigen Klassi�kator zusammengesetzt. Die so erzeugten Klassi�katoren

liefern sehr gute Ergebnisse für eine Vielzahl von Klassi�kationsaufgaben [Sha-

pire u. a. 1999,Dettling u. a. 2003,Caruana u. a. 2006,Khoshgoftaar u. a. 2010℄.

Die Boosting-Algorithmen erzeugen ihre Basisklassi�katoren sukzessive. Dabei

wird die Lerndatenmenge für jeden Erzeugungsvorgang so modi�ziert, dass jeweils

diejenigen Datensätze besonders gewihtet sind, die mit den aktuell vorhandenen

Basisklassi�katoren falsh klassi�ziert werden. Das Klassi�kationsergebnis eines

Boosting-Verfahrens ist die gewihtete Mehrheitsentsheidung all seiner Basis-

klassi�katoren [Friedman u. a. 2000,Guyon 2009℄.

Für die Gewihtung der falsh klassi�zierten Datensätze gibt es zwei Vari-

anten: Reweighting und Resampling. Beim Reweighting wird jedem Element der

Datensatzmenge ein Gewiht zugeordnet, das in der Lernmashine des Basisklas-

si�kators ausgewertet wird. Im Gegensatz dazu wird beim Resampling jeweils eine

neue Datensatzmenge erstellt, indem einzelne Datensätze der bisherigen Lernda-

tenmenge ausgewählt werden. Dabei werden Datensätze mit höherem Gewiht

mit höherer Wahrsheinlihkeit ausgewählt [Sei�ert u. a. 2008℄.

Das LogitBoost-Verfahren arbeitet bei der Klassi�kation ähnlih wie die Bayes-

Klassi�katoren. Bayes-Klassi�katoren ordnen eine Eingangsvariable x ∈ X immer

derjenigen Klasse ci ∈ Y zu, in die sie am wahrsheinlihsten gehört. Auh das
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LogitBoost-Verfahren arbeitet nah diesem Prinzip. Wie die Bayes-Klassi�katoren

ermittelt auh LogitBoost für ein zu klassi�zierendesx ∈ X zunähst alle A-Poste-

riori-Wahrsheinlihkeiten P (c1|x), . . . , P (cz|x). Als Ergebnis liefert LogitBoost

dann ebenfalls die Klasse mit der höhsten Wahrsheinlihkeit. Was LogitBoost

allerdings stark von den Bayes-Klassi�katoren untersheidet, ist das Vorgehen bei

der Ermittlung der benötigten A-Posteriori-Wahrsheinlihkeiten. Während die

Bayes-Verfahren die A-Posteriori-Wahrsheinlihkeiten nah dem Satz von Bayes

berehnen, shätzt LogitBoost diese Wahrsheinlihkeiten mithilfe seiner Basis-

klassi�katoren ab.

Sind die bj : X → {±1} mit j = 1, . . . , k die erzeugten Basisklassi�katoren.

Dann bildet LogitBoost z Funktionen Fi : X → R, die gegeben sind durh

Fi(x) :=
k

∑

j=1

βijbj(x) mit i = 1, . . . , z. (2.7)

Dabei ist Fi ein Maÿ für die Stärke der Zugehörigkeit zur Klasse ci. Je gröÿer

Fi(x) für ein x ∈ X , desto höher ist die Wahrsheinlihkeit, dass x zur Klas-

se ci gehört. Hieraus kann man die gesuhten A-Posteriori-Wahrsheinlihkeiten

ableiten. Die Wahrsheinlihkeit, dass ein gegebenes x ∈ X zur Klasse ci gehört

ist

P (ci|x) =
eFi(x)

∑z
j=1 e

Fj(x)
. (2.8)

Das Lernmodell b muss vor der Erstellung eines Klassi�kators vorgegeben wer-

den. Für die Anpassung des LogitBoost-Klassi�kators müssen die Gewihte βij be-

stimmt und die Basisklassi�katoren bj erstellt werden. Dies geshieht mit einem

iterativen Quasi-Newton-Verfahren [Friedman u. a. 2000,Bühlmann u. a. 2007,Li

2010℄.

Typishe Basisklassi�katoren für Boosting-Verfahren sind Entsheidungsbäu-

me. Solhe Entsheidungsbäume setzen sih aus Knoten und Blättern zusam-
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x1 < 5,9

x2 < 7,5

x1 > 8,7

ja nein

ja nein

ja nein

A

A C

B

Abbildung 2.1: Beispielhafter Entsheidungsbaum für die Klassen A, B und C

men. Jeder Knoten entspriht einer Entsheidungsregel, die jeweils eine Kenn-

gröÿe auswertet. Die Blätter repräsentieren eine Klassenzuordnung. Abbildung

2.1 zeigt beispielhaft solh einen Entsheidungsbaum. Mit einem gegebenen Ent-

sheidungsbaum können Kenngröÿentupel klassi�ziert werden, indem man ausge-

hend vom Wurzelknoten entlang des Baumes abwärts geht. In jedem Knoten wird

geprüft, ob eine bestimmte Kenngröÿe die entsprehende Regel erfüllt. Abhän-

gig vom Ausgang dieser Prüfung wird dann das entsprehende Nahfolgeelement

besuht. Das Verfahren endet, wenn man ein Blatt erreiht. Die Klasse, die dem

erreihten Blatt zugeordnet ist, ist das Ergebnis der Klassi�kation. Entsheidungs-

bäume werden auf Basis von Lerndatensätzen automatish erzeugt. Hierfür gibt es

mehrere e�ziente Verfahren [Quinlan 1986,Jankowski u. a. 2006℄. LogitBoost mit

Entsheidungsbäumen als Basislerner gilt derzeit als eines der leistungsfähigsten

Klassi�kationsmodelle [Guyon 2009,Lutz 2006℄.
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2. Stand der Forshung

Support Vetor Mahines

Die Support Vetor Mahines sind Klassi�kationsmodelle aus der Klasse der Ker-

nel-Verfahren. Sie können in ihrer Urform lediglih auf Klassi�kationsprobleme

mit zwei Zielklassen angewendet werden. Das Verfahren lässt sih jedoh auh auf

z Zielklassen ausweiten, indem man z Support Vetor Mahines kombiniert.

Die Grundidee der Support Vetor Mahines ist folgende: Für die gegebene

Menge der Lerndatensätze wird ein mehrdimensionaler Hilbertraum ermittelt, in

welhem diese Datensätze möglihst gut linear separierbar sind. Lineare Sepa-

rierbarkeit bedeutet dabei, dass es eine Trennebene gibt, sodass links der Ebene

die Datensätze der einen Klasse und rehts der Ebene die Datensätze der ande-

ren Klasse liegen. Die Lernmashine der Support Vetor Mahine platziert diese

Trennebene so, dass zwishen der Ebene und den verwendeten Lerndatensätzen

ein möglihst breiter Rand bleibt. Die Trennebene soll also möglihst mittig zwi-

shen den Klassen liegen. Da der Hilbertraum eine beliebige Dimension haben

kann, werden die Trennebenen als lineare Hyperebenen beshrieben. Für die spä-

tere Klassi�kation wird nun lediglih geprüft, auf welher Seite der Ebene der zu

klassi�zierende Datensatz liegt. Die lineare Entsheidungsgrenze im Hilbertraum

führt im Allgemeinen zu einer niht-linearen Entsheidungsgrenze im ursprüng-

lihen Eingangsraum. Dieses Prinzip ist in Abbildung 2.2 dargestellt [Shölkopf

u. a. 2002℄.

Der zu verwendende Hilbertraum H ist niht direkt de�niert. Er wird durh

die sogenannte Kernel-Funktion K : X ×X → R induziert. Dies geshieht durh

die Festlegung, dass für alle xi,xj ∈ X die Gleihung

K(xi,xj) = φ(xi) · φ(xj) (2.9)
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2.1. Überwahtes mashinelles Lernen

Eingangsraum Hilbertraum

ϕ

Trennebene

Abbildung 2.2: Grundprinzip der Support Vetor Mahines [Shölkopf u. a. 2002℄

erfüllt sein muss. Der WertK(xi,xj) entspriht also dem Skalarprodukt der Bilder

von xi und xj unter der implizit de�nierten Funktion φ : X → H [Shölkopf u. a.

2002,Hofmann u. a. 2008℄.

Gängige Kernel-Funktionen sind der Gauÿ-Kernel Kg, der polynomiale Kernel

Kp, der lineare Kernel Kl und der Sigmoid-KernelKs. Diese Kernel sind wie folgt

de�niert [Hofmann u. a. 2008,Hsu u. a. 2010℄:

Kg(xi,xj) := e−‖xi−xj‖2·σ−2

(2.10)

Kp(xi,xj) := (c+ xT
i xj)

q
(2.11)

Kl(xi,xj) := xT
i xj (2.12)

Ks(xi,xj) := tanh(σxT
i xj + c) (2.13)

Für die einzelnen Kernel sind dabei die jeweiligen Parameter σ, c und q problem-

abhängig zu wählen.
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2. Stand der Forshung

In einem Hilbertraum H kann eine Hyperebene durh einen Normalenvektor

w ∈ H und einen O�set b ∈ R de�niert werden. Alle Punkte p ∈ H in der

Hyperebene erfüllen dann die Normalengleihung

w · p+ b = 0. (2.14)

Der linke Term der Normalengleihung liefert einen Wert, der genau dann gröÿer

Null ist, wenn p auf der Ebenenseite liegt, in die w zeigt. Die Support Vetor

Mahines nutzen diese Eigenshaft wie folgt: Sei K : X × X → R die gewählte

Kernel-Funktion und φ : X → H die dadurh induzierte Abbildung in den Hil-

bertraum. Sei die Trennebene in H durh w ∈ H und b ∈ R gegeben, und sei das

Urbild w′ := φ−1(w) bekannt. Dann verwenden die Support Vetor Mahines die

Vorhersagefunktion f : X → {+,−}, die für alle x ∈ X de�niert ist durh

f(x) := sgn(w · φ(x) + b)

= sgn(φ(w′) · φ(x) + b)

= sgn(K(w′,x) + b). (2.15)

Intern wird dem erhaltenen Vorzeihen dann die entsprehende Klassenbezeih-

nung zugeordnet [Shölkopf u. a. 2002℄.

Um zu einer gegeben Menge D ⊆ X ×{+,−} von Lerndaten die optimal tren-

nende Hyperebene zu �nden, muss der Lernalgorithmus ein Optimierungsproblem

lösen. Für die optimal trennende Hyperebene wird die Länge des zugehörigen Nor-

malenvektors w minimal. Die Zielfunktion τ : H → R
+
dieser Optimierung ist

deshalb de�niert durh

τ(w) :=
1

2
‖w‖2 für alle w ∈ H. (2.16)

Der Optimierungsalgorithmus löst dann das Problem

min
w′∈X , b∈R

τ(φ(w′)) (2.17)
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2.1. Überwahtes mashinelles Lernen

mit der Nebenbedingung

y(φ(w′) · φ(x) + b) = y(K(w′,x) + b) ≥ 1 für alle (x, y) ∈ D. (2.18)

Da ‖w‖2 = w ·w = φ(w′) · φ(w′) = K(w′,w′) gilt, können die Funktionswerte

von τ in Gleihung 2.17 auh ohne direkte Kenntnis von φ berehnet werden.

In der Praxis kommt es vor, dass sih die zu separierenden Datenmengen über-

lappen. In diesem Fall kann es keine Trennebene geben. Daher wird die Nebenbe-

dingung aus Gleihung 2.18 gelokert. Man erlaubt für jeden derm Lerndatensätze

(x1, y1), . . . , (xm, ym) ∈ D eine Verletzung dieser Nebenbedingung, bestraft diese

Verletzung aber mit einem Fehlerwert ξi. Als neue Nebenbedingung ergibt sih so

yi(K(w′,xi) + b) ≥ 1− ξi für alle (xi, yi) ∈ D, i = 1, . . . , m. (2.19)

Die Abweihungen werden bestraft, indem die Summe der Fehlerwerte in die Ziel-

funktion ein�ieÿt. Die Zielfunktion ist nun τ : H×R
m → R

+
, de�niert durh

τ(w, ξ) :=
1

2
‖w‖2 + C

m
∑

i=1

ξi für alle w ∈ H, ξ ∈ R
m. (2.20)

Die Wahl eines geeigneten ξ ∈ R
m
ist dabei ebenfalls Gegenstand der Optimie-

rung. Der Faktor C > 0 ist ein Parameter, mit dem sih die Gewihtung der

Fehlersumme einstellen lässt. Dieser Parameter gibt der Klasse von Support Ve-

tor Mahines, die als Zielfunktion die Gleihung 2.20 verwenden, ihren Namen.

Man nennt diese C-Support Vetor Mahines, oder kurz C-SVMs [Shölkopf u. a.

2002,Chen u. a. 2005℄.

Eine zweite Möglihkeit zur Behandlung von Abweihungen ist die ν-Parame-

trierung. Hier wird der Parameter C durh einen Parameter ν ∈ (0, 1] ersetzt.

Zusätzlih wird der Randparameter ρ ∈ R eingeführt, der selbst eine Variable des
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2. Stand der Forshung

Optimierungsproblems ist. Mit diesen Parametern ergibt sih die Optimierungs-

aufgabe

min
w′∈X ,ξ∈Rm b,ρ∈R

τ(φ(w′), ξ, ρ) :=
1

2
‖φ(w′)‖2 − νρ+

1

2

m
∑

i=1

ξi (2.21)

mit der Nebenbedingung

yi(K(w′,xi) + b) ≥ ρ− ξi für alle (xi, yi) ∈ D, i = 1, . . . , m. (2.22)

Der in der Zielfunktion verwendete Parameter ν gibt den entsprehenden Verfah-

ren den Namen ν-Support Vetor Mahines (ν-SVMs) [Shölkopf u. a. 2002,Chen

u. a. 2005℄.

2.2 Intelligente Prozessüberwahung

Unter intelligenten Prozessüberwahungssystemen sollen im Folgenden Prozess-

überwahungssysteme verstanden werden, die Lernmodelle verwenden, um den

aktuellen Prozesszustand aus den verfügbaren Mashinensignalen abzuleiten. Die

intelligenten Prozessüberwahungssysteme gelten als sehr leistungsstark und �e-

xibel [Abellan-Nebot u. a. 2010,Kitazawa u. a. 2011℄.

2.2.1 Allgemeiner Aufbau

Die derzeit verfügbaren intelligenten Prozessüberwahungssysteme haben vorwie-

gend den in Abbildung 2.3 dargestellten Grundaufbau. In diesem Aufbau wer-

den zunähst physikalishe Gröÿen des überwahten Prozesses sensorish erfasst.

Die so gewonnenen Signale werden dann zur Auswertung an ein Software-System

übergeben. Die folgenden Betrahtungen beshränken sih auf die Verarbeitungs-

shritte innerhalb dieses Software-Systems. Daher bezieht sih die Bezeihnung

Prozessüberwahungssystem stets auf dieses Software-System.
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Prozessüberwachungs-
system

Sensoren

physikalische Größen

Signal-
verarbeitung

Signale

Kenngrößen-
bildung

Signale (verstärkt, gefiltert…)

Kenngrößen-
selektion

Kenngrößen

Design of
Experiments

Fertigungsprozess

relevante Kenngrößen

Lerndaten

Lernmodell

Lernmaschine

Vorhersage / Diagnose

Abbildung 2.3: Aufbau intelligenter Prozessüberwahungssysteme [Abellan-Nebot

u. a. 2010℄
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2. Stand der Forshung

Das Prozessüberwahungssystem bereitet die Signaldaten zunähst mit Me-

thoden der digitalen Signalverarbeitung auf. Im Rahmen der Kenngröÿenbildung

werden aus den aufbereiteten Signalen die relevanten Informationen extrahiert

und durh numerishe Werte beshrieben. Diese numerishen Werte heiÿen Kenn-

gröÿen. Anshlieÿend werden in der Kenngröÿenselektion aus allen gebildeten

Kenngröÿen die aussagekräftigsten ausgewählt. Die ausgewählten Kenngröÿen

werden zu einem n-Tupel zusammengefasst und an das Prozessmodell überge-

ben. Das Prozessmodell ordnet diesem Kenngröÿentupel dann eine Prognose oder

eine Diagnose zu [Abellan-Nebot u. a. 2010℄.

2.2.2 Funktionsweise der Teilkomponenten

Signalverarbeitung

Sensordaten, die in der industriellen Fertigung erfasst werden, sind in der Regel

mit mehanishen, akustishen oder elektrishen Störungen behaftet. Aus diesem

Grund müssen die erfassten Signale vor der Analyse meist noh aufbereitet wer-

den [Ghosh u. a. 2007℄. Innerhalb des Überwahungssystems liegen die Signale in

digitaler Form vor. Hier wird nun mit digitalen Filtern versuht, möglihst al-

le Störungen aus den Signalen zu entfernen. Dabei kommen vor allem klassishe

Filter wie Bandpässe [Chen u. a. 2007, Jemielniak 2000℄ oder Median-Filter zum

Einsatz [Doymaz u. a. 2001,Jardine u. a. 2006℄.

Ein weiterer mögliher Shritt der Signalverarbeitung ist die Signalsegmentie-

rung. Hierbei werden aus den Signalen die tatsählih relevanten Bereihe extra-

hiert. Die Daten auÿerhalb dieser relevanten Bereihe werden verworfen. So wird

die Menge der Sensordaten reduziert. Ein wesentliher Nahteil der Signalsegmen-

tierung ist allerdings, dass dadurh eine spätere Analyse der Signale im Frequenz-

oder Zeit-Frequenz-Bereih unmöglih wird [Abellan-Nebot u. a. 2010℄.
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Kenngröÿenbildung

Die vom Überwahungssystem auszuwertenden Eingangsdaten tragen Informatio-

nen über den überwahten Prozess. Bei der Kenngröÿenbildung werden diese In-

formationen extrahiert und durh aussagekräftige Maÿzahlen � die Kenngröÿen �

beshrieben. Die Eingangsdaten können dabei skalare Werte oder Signale sein.

Skalare Werte, wie z. B. Umgebungstemperatur, Luftfeuhtigkeit und Zykluszeit,

können direkt als Kenngröÿen verwendet werden [Jardine u. a. 2006℄. Bei Signalen

ist die Kenngröÿenbildung dagegen aufwändiger. Sie liegen in Form von Zeitrei-

hen vor, die den zeitlihen Verlauf einer gemessenen Gröÿe beshreiben [Shlittgen

u. a. 2001℄. So können beispielweise Vibrationen und akustishe Signale dargestellt

werden oder auh Temperatur- und Drukverläufe in einem Spritzgieÿwerkzeug.

In einer Zeitreihe sind oft niht einzelne Werte relevant; vielmehr liegen die

gesuhten Informationen im zeitlihen Verlauf der Merkmalswerte verborgen. Zur

Kenngröÿenbildung muss die Zeitreihe deshalb zusammenhängend betrahtet wer-

den. Hierzu gibt es zahlreihe Methoden [Abellan-Nebot u. a. 2010,Jemielniak u. a.

2012℄. Abhängig vom Anwendungsfall liefern einige dieser Methoden sinnvolle

Kenngröÿen, andere niht. Die Auswahl geeigneter Methoden setzt daher Exper-

tenwissen und ein tiefes Verständnis des überwahten Prozesses voraus [Jardine

u. a. 2006℄.

Die Methoden zur Erzeugung von Kenngröÿen aus Zeitreihen können in drei

Klassen aufgeteilt werden: Analyse im Zeitbereih, Analyse im Frequenzbereih

und Analyse im Zeit-Frequenzbereih [Jardine u. a. 2006,Teti u. a. 2010℄.

Analyse im Zeitbereih: Gängige Kenngröÿen, die im Zeitbereih berehnet

werden, sind u. a. Mittelwerte, Standardabweihungen, Minima und Ma-

xima, Integrale und Steigungen sowie Minimum-Maximum-Abstände und

Minimum-Maximum-Amplituden [Ertekin u. a. 2003,Teti u. a. 2010℄.
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Komplexere Überwahungssysteme setzen auh Zeitserienmodelle ein. Hier-

bei werden parametrisierbare Zeitserienmodelle an die zu untersuhende

Zeitserie angepasst. Die Kenngröÿen werden dann aus den Parameterwerten

der angepassten Modelle berehnet. In der Prozessüberwahung werden häu-

�g die Zeitserienmodelle Auto Regressive (AR) und Auto Regressive Moving

Average (ARMA) eingesetzt [Pöyhönen u. a. 2004,Elbestawi u. a. 2006℄.

Über diese Modelle hinaus �nden sih in der Literatur noh zahlreihe wei-

tere Verfahren zur Kenngröÿenbildung im Zeitbereih. Viele dieser Verfah-

ren sind speziell auf den überwahten Prozess zugeshnitten [Abellan-Nebot

u. a. 2010,Teti u. a. 2010℄.

Analyse im Frequenzbereih: Die Analyse im Frequenzbereih ermögliht die

Betrahtung spezieller Komponenten des Frequenzspektrums. Hierzu muss

die Zeitserie zunähst in den Frequenzbereih übertragen werden. Die gän-

gigste Methode hierfür ist die shnelle Fourier-Transformation (FFT). Im

Rahmen einer Spektrumsanalyse wird entweder das ganze Spektrum be-

trahtet, oder es werden einzelne Frequenzkomponenten genauer untersuht.

Die Kenngröÿen werden dann auf Basis der betrahteten Frequenzkompo-

nenten gebildet [Abellan-Nebot u. a. 2010,Teti u. a. 2010℄.

Ein gebräuhlihes Verfahren für die Frequenzanalyse ist die Auswertung des

Leistungsspektrums. Das Leistungsspektrum liefert den jeweiligen Anteil

der auf die Frequenz bezogenen Leistung des Signals in vorgegebenen Fre-

quenzbändern [Press 2007℄. Einige Überwahungssysteme verwenden auh

alternative Verfahren, die speziell auf den jeweiligen Anwendungsfall zuge-

shnittene Kenngröÿen liefern [Verl u. a. 2009,Jardine u. a. 2006℄.

Zeit-Frequenzbereih: Analysen im Frequenzbereih sind nur dann sinnvoll,

wenn die im Signal vorkommenden Frequenzen über die Zeit hinweg kon-
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2.2. Intelligente Prozessüberwahung

stant bleiben. Diese Voraussetzung ist aber bei der Analyse von Mashi-

nendaten oft niht gegeben. In diesen Fällen bietet sih die Analyse im

Zeit-Frequenzbereih an. Zur Überführung der Zeitreihen in den Zeit-Fre-

quenzbereih wird dabei fast immer die diskrete Wavelet-Transformation

verwendet [Jardine u. a. 2006,Mandrikova u. a. 2011℄.

Im Anshluss an die diskrete Wavelet-Transformation können die gesuh-

ten Kenngröÿen abgeleitet werden. Hierbei werden die berehneten Wave-

let-Koe�zienten oft direkt als Kenngröÿen verwendet. In einigen Systemen

werden die Kenngröÿen aber auh durh statistishe Auswertungen (z. B.

Mittelwert, Varianz, Maximalwert) dieser Koe�zienten ermittelt [Zhu u. a.

2009,Abellan-Nebot u. a. 2010℄.

Vergleihende Untersuhungen zeigen, dass sih mit vielen einfahen Kenngröÿen

in der Regel die besten Vorhersageergebnisse erzielen lassen. Vorhersagen auf Basis

komplexer und mit Expertenwissen erzeugter Kenngröÿen liefern dagegen weniger

gute Resultate [Guyon 2009℄.

Kenngröÿenselektion

Die Zahl der Kenngröÿen, die aus einem oder mehreren Signalen erzeugt werden,

kann sehr groÿ sein. Viele dieser Kenngröÿen stehen aber in keinem Zusammen-

hang mit der vorherzusagenden Gröÿe. Eine Kenngröÿenselektion wählt aus der

Menge aller Kenngröÿen eine Teilmenge aus. Diese Teilmenge soll nur diejenigen

Kenngröÿen enthalten, die tatsählih Hinweise auf die Zielgröÿe geben [Duh

2006,Guyon u. a. 2003℄.

Vor allem traditionelle Lernmodelle wie neuronale Netze und Bayes-Klassi�-

katoren pro�tieren von einer Kenngröÿenselektion. Die meisten neuronalen Netze

können nur sehr shleht verallgemeinern, wenn die Dimension der Eingangsdaten
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viel gröÿer ist als die Anzahl der Lerndatensätze. Somit kann eine Kenngröÿense-

lektion die Anzahl der benötigten Lerndatensätze erheblih reduzieren [Abellan-

Nebot u. a. 2010℄. Auh der naive Bayes-Klassi�kator pro�tiert von der Kenn-

gröÿenselektion, da die reduzierten Kenngröÿensätze der angenommenen linearen

Unabhängigkeit zwishen den einzelnen Kenngröÿen oft reht nahe kommen [Hand

u. a. 2001℄.

Die Verfahren zur Kenngröÿenselektion können in zwei Klassen eingeteilt wer-

den: Filter und Wrapper. Beide Klassen nutzen Lerndatensätze, um die relevanten

Kenngröÿen zu bestimmen. Sie untersheiden sih allerdings hinsihtlih der Be-

wertung der selektierten Kenngröÿenmengen [Kohavi u. a. 1997℄.

Die Wrapper -Verfahren bewerten eine gewählte Menge von Kenngröÿen an-

hand der Prognosegüte des später verwendeten Lernmodells. Das Lernmodell wird

auf Basis der bereitgestellten Lerndatensätze erzeugt. Dabei werden nur die Kenn-

gröÿen berüksihtigt, die in der gewählten Kenngröÿenmenge enthalten sind. So-

mit muss für die Bewertung jeder Kenngröÿenmenge ein eigenes Lernmodell ge-

neriert werden. Die Erzeugung von Lernmodellen ist übliherweise rehenintensiv.

Daher benötigen Wrapper-Verfahren für die Auswahl einer geeigneten Kenngrö-

ÿenmenge meist sehr lange. Dies gilt insbesondere dann, wenn die Datensätze eine

hohe Dimension haben [Kohavi u. a. 1997,Ferreira u. a. 2012℄.

Filtermethoden bewerten die Kenngröÿenmengen unabhängig vom verwende-

ten Lernmodell mittels Relevanzfunktionen. Sei D ⊆ X ×Y die Menge der Lern-

datensätze, sei g : X → R
n
die Funktion, die aus den Eingangsdaten die Kenngrö-

ÿen erzeugt, und sei K := {1, 2, . . . , n} die Menge der Indies dieser Kenngröÿen.

Dann liefert eine Relevanzfunktion RD,g : P(K) → R eine Maÿzahl für die Stärke

des Ein�usses einer Kenngröÿenteilmenge S ⊆ K auf die vorherzusagende Zielgrö-

ÿe. Die Kenngröÿen werden abhängig von der berehneten Relevanz ausgewählt.
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2.2. Intelligente Prozessüberwahung

Filtermethoden haben eine geringe Zeitkomplexität und liefern gleihzeitig gute

Ergebnisse [Liu u. a. 2005,Duh 2006,Abellan-Nebot u. a. 2010℄.

Das einfahste Filter-Verfahren ist das Ranking. Hier wird die Relevanz für

jede Kenngröÿe k ∈ K einzeln berehnet. Anshlieÿend werden die Kenngröÿen

nah ihrer Relevanz sortiert: RD,g({k1}) ≥ RD,g({k2}) ≥ · · · ≥ RD,g({kn}). Die

Kenngröÿen mit geringer Relevanz werden verworfen. Trotz ihrer Einfahheit er-

zielen Ranker in der Praxis oft gute Ergebnisse [Duh 2006,Guyon 2008℄.

Da Ranker die Kenngröÿen meist isoliert betrahten, können sie Datenred-

undanzen shwer erkennen. Die Vorwärtsselektion und die Rükwärtselimination

sind alternative Verfahren, die Kenngröÿensätze mit geringer Redundanz bevor-

zugen.

Die Vorwärtsselektion beginnt mit einer leeren Kenngröÿenmenge S = ∅. An-

shlieÿend fügt sie dieser Menge iterativ einzelne Kenngröÿen hinzu. In jedem

Iterationsshritt suht die Vorwärtsselektion diejenige Kenngröÿe s ∈ K \ S in

der Menge der noh niht selektierten Kenngröÿen, für die die Menge S ∪ {s}

den gröÿten Relevanzwert RD,g(S∪{s}) liefert. Ist dieser Relevanzwert gröÿer als

die Relevanz der bisherigen Kenngröÿenmenge S, dann wird s zu S hinzugefügt.

Andernfalls briht die Vorwärtsselektion ab und liefert S als Ergebnis. Die Vor-

wärtsselektion fügt also solange Kenngröÿen zu S hinzu, bis sih die Relevanz der

Kenngröÿenmenge niht mehr verbessert.

Die Rükwärtselimination wählt zunähst alle Kenngröÿen und setzt S = K.

Dann entfernt sie iterativ einzelne Kenngröÿen aus dieser Menge. Hierzu suht

die Rükwärtselimination in jedem Iterationsshritt eine bisher selektierte Kenn-

gröÿe s ∈ S, sodass der Relevanzwert RD,g(S \ {s}) maximal wird. Ist dieser

Relevanzwert niht kleiner als die Relevanz der bisherigen Menge S, dann wird s

aus S entfernt. Andernfalls briht die Rükwärtselimination ab und liefert S als
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2. Stand der Forshung

Ergebnis. Die Rükwärtselimination entfernt also Kenngröÿen, solange dies ohne

Vershlehterung der Relevanz möglih ist [Guyon u. a. 2006b,Guyon 2008℄.

Nahfolgend werden einige Relevanzfunktionen vorgestellt, die auh in in-

telligenten Prozessüberwahungssystemen Einsatz �nden. Die verbreitetste Re-

levanzfunktion basiert auf dem linearen Korrelationskoe�zienten. Dieser Koe�-

zient kann auf Basis der auszuwertenden Lerndaten empirish berehnet werden.

Der Korrelationskoe�zient eignet sih aber lediglih für die Bewertung einzelner

Kenngröÿen. Ist D = {(x1, y1), (x2, y2), . . . , (xm, ym)} die Menge der Lerndaten

und ist g : X → R
n
die Funktion für die Kenngröÿenerzeugung, dann ist die

zugehörige korrelationsbasierte Relevanzfunktion ̺D,g : K → R de�niert durh

̺D,g(k) :=

∑m
i=1( g(xi)k − ḡ(x)k ) · (yi − ȳ)

√

∑m
i=1( g(xi)k − ḡ(x)k )2 ·

∑m
i=1(yi − ȳ)2

für alle k ∈ K. (2.23)

Dabei sind ḡ(x)k und ȳ die Mittelwerte der Kenngröÿe k bzw. der Zielgröÿe.

Der Ausdruk g(xi)k liefert die Kenngröÿe k aus dem i-ten Lerndatensatz [Duh

2006,Teti u. a. 2010℄.

Die Relevanzfunktion von Hall ist eine Erweiterung der korrelationsbasier-

ten Relevanzfunktion auf mehrere Kenngröÿen. Bei der Berehnung der Relevanz

der übergebenen Kenngröÿenmenge wird sowohl die Korrelation der einzelnen

Kenngröÿen mit der Zielgröÿe als auh die Korrelation der einzelnen Kenngröÿen

untereinander berüksihtigt. Die höhsten Relevanzwerte ergeben sih, wenn al-

le Kenngröÿen stark mit der Zielgröÿe korrelieren, die Korrelation zwishen den

einzelnen Kenngröÿen aber gering ist [Hall 1999℄.

Eine weitere Relevanzfunktion für eine einzelne Kenngröÿe ist die Relief-Funk-

tion βD,g : K → R. Diese Funktion wertet für jeden Lerndatensatz auh dessen

nähste Nahbarn im Kenngröÿenraum aus. Sie ist de�niert durh

βD,g(k) :=

∑m
i=1

∑c
j=1 |g(xi)k − g(xMi,j

)k|
∑m

i=1

∑c
j=1 |g(xi)k − g(xHi,j

)k|
für alle k ∈ K. (2.24)
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Die Relief-Funktion benötigt zu jedem Lerndatensatz (xi, yi) ∈ D die c nähsten

Eingabetupel Hi,1, Hi,2, . . . , Hi,c ∈ X aus der Menge der Lerndaten, deren erwar-

tetes Ergebnis ebenfalls yi ist. Zudem benötigt man die c nähsten Eingabetupel

Mi,1,Mi,2, . . . ,Mi,c ∈ X aus der Menge der Lerndaten, die ein anderes erwartetes

Ergebnis als yi haben [Kononenko 1994,Guyon 2008℄.

Die 1R-Relevanzfunktion nutzt den simplen 1R-Klassi�kator zur Abshätzung

der Relevanz einzelner Kenngröÿen. Der 1R-Klassi�kator ist ein Entsheidungs-

baum, der Datensätze abhängig vom Wert einer einzelnen Kenngröÿe klassi�-

ziert. Zur Berehnung der Relevanz werden die Lerndaten in eine Menge von

Trainingsdatensätzen und eine Menge von Veri�kationsdatensätzen aufgeteilt. Die

Relevanz der betrahteten Kenngröÿe ergibt sih aus der Prognosegüte des 1R-

Klassi�kators, der mit den Trainingsdatensätzen erzeugt wurde [Holte 1993,Hall

1999℄.

Die konsistenzbasierte Relevanzfunktion de�niert ein Maÿ für die Konsistenz

von Datensätzen. Zwei Datensätze gelten hier als inkonsistent, wenn sie in al-

len ausgewählten Kenngröÿen übereinstimmen, die erwarteten Prognoseergebnis-

se y ∈ Y sih aber untersheiden. Stimmen n Datensätze in allen Kenngröÿen

überein, dann wird ermittelt, welhes Prognoseergebnis y
max

∈ Y diesen n Daten-

sätzen am häu�gsten zugeordnet ist. Ist c
max

ein Zähler, der angibt, wie oft das

häu�gste Prognoseergebnis y
max

in den n Datensätzen auftritt, so wird für diese

n Datensätze eine Inkonsistenzzahl zi = n − c
max

berehnet. Die Relevanz des

zu bewertenden Kenngröÿensatzes ist dann die Summe aller Inkonsistenzzahlen

geteilt durh die Anzahl der Lerndatensätze [Liu u. a. 1996℄.

Lernmodelle

Abellan-Nebot und Romero Subirón betrahten in einer umfassenden Li-

teraturreherhe intelligente Prozessüberwahungssysteme, die im Zeitraum von
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2. Stand der Forshung

2002 bis 2007 entwikelt wurden. Dabei zeigt sih, dass mehr als zwei Drittel

dieser Systeme zur Modellbildung neuronale Netze oder Neuro-Fuzzy-Netze ver-

wenden [Abellan-Nebot u. a. 2010℄. Übereinstimmend stellen auh Jardine, Lin

und Banjevi sowie Teti, Jemielniak, O'Donnell und Dornfeld fest,

dass neuronale Netze auf dem Gebiet der Mashinenüberwahung derzeit noh

das vorherrshende Lernmodell sind [Jardine u. a. 2006,Teti u. a. 2010℄.

Allerdings zeigt Ribeiro, dass Support Vetor Mahines bei der Qualitäts-

überwahung von Spritzgieÿprozessen bessere Ergebnisse und eine bessere Lauf-

zeit erzielen als neuronale Netze [Ribeiro 2005℄. In neueren Überwahungssyste-

men werden auh zunehmend kernel-basierte Lernmodelle eingesetzt [Cho u. a.

2005,Lei Guo u. a. 2009,Kim u. a. 2011,Qu u. a. 2011,Mati¢ u. a. 2012,Demetgul

2012℄.

Besonders bemerkenswert ist, dass alle hier betrahteten Überwahungssy-

steme mit einem festen Typen von Lernmodellen arbeiten. Dem Autor ist kein

Überwahungssystem bekannt, das das Lernmodell abhängig vom Umfang und

der Gestalt der verfügbaren Lerndaten auswählt.

2.3 Heuristishe Optimierungsverfahren

Optimierungsverfahren suhen die beste Lösung für eine vorgegebene Problem-

stellung. Viele Optimierungsaufgaben sind aber niht analytish lösbar. In diesen

Fällen bedient man sih heuristisher Verfahren, die Näherungslösungen für solhe

Probleme ermitteln [Mihalewiz u. a. 2004℄.

Mit der Partikelshwarm-Optimierung und der Arti�ial-Bee-Colony-Optimie-

rung werden zunähst zwei Verfahren zur Bestimmung globaler Extremwerte von

Funktionen vorgestellt. Dem shlieÿt sih die Beshreibung der genetishen Pro-
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grammierung an. Hierbei handelt es sih um eine Methode zur automatishen

Erzeugung von Computer-Programmen, die ein vorgegebenes Problem lösen.

2.3.1 Partikelshwarm-Optimierung

Die Partikelshwarm-Optimierung ist ein Verfahren zur Bestimmung des globa-

len Maximums einer Funktion f : Rn → R. Die Optimierung wird dabei erreiht,

indem das Sozialverhalten eines Fish- oder Vogelshwarms simuliert wird. In-

nerhalb solh eines Shwarms kann sih jedes Individuum nah eigenem Willen

bewegen. Gleihzeitig wird die Bewegung eines Individuums aber auh vom Ver-

halten der anderen Shwarmmitglieder beein�usst. Durh diese Gruppendynamik

entsteht die sogenannte Shwarmintelligenz. Diese hält den Shwarm trotz unter-

shiedliher individueller Interessen zusammen [Kennedy u. a. 1995℄.

Die Partikelshwarm-Optimierung simuliert das Shwarmverhalten, indem sie

einen Shwarm durh den Lösungsraum R
n
bewegt. Innerhalb dieses Lösungsrau-

mes ist jede Position eine möglihe Lösung des zugrunde liegenden Optimierungs-

problems. Der Shwarm wird so gesteuert, dass er als Ganzes danah strebt, die

Position x ∈ R
n
zu �nden, für die f den maximalen Wert annimmt [Kameyama

2009℄.

Das Verfahren arbeitet wie folgt: Zunähst werden Partikel x1, . . . ,xk ∈ R
n

zufällig im Suhraum platziert. Anshlieÿend werden die einzelnen Partikel in Be-

wegung gesetzt. Hierzu wird jedem Partikel xi ein zufällig gewählter Geshwin-

digkeitsvektor vi zugeordnet. Dieser Geshwindigkeitsvektor bestimmt neben der

momentanen Geshwindigkeit auh die Rihtung, in die sih der Partikel im Lö-

sungsraum bewegt. Im Anshluss an diese Initialisierung wird das gesuhte Ma-

ximum iterativ ermittelt. Dabei werden in jedem Iterationsshritt zunähst die

Geshwindigkeitsvektoren aller Partikel neu berehnet. Anshlieÿend werden die

Partikel abhängig von ihrem jeweiligen Geshwindigkeitsvektor bewegt. Die neue

29



2. Stand der Forshung

Position des i-ten Partikels ist nun xi+vi. Am Ende jedes Iterationsshrittes wer-

den für alle Partikelpositionen die zugehörigen Funktionswerte f(x1), . . . , f(xk)

berehnet. Die Optimierung endet, wenn einer der berehneten Funktionswerte

ein vorgegebenes Abbruhkriterium erfüllt [Poli 2008,Pedersen u. a. 2010℄.

Die Shwarmintelligenz wird bei der Partikelshwarm-Optimierung durh die

Berehnung der Geshwindigkeitsvektoren realisiert. Diese Berehnung ist so ge-

staltet, dass der jeweilige Partikel zunähst seine ursprünglihe Bewegungsrih-

tung beibehalten möhte. Gleihzeitig wird der Partikel von zwei elastishen Kräf-

ten beein�usst. Eine dieser Kräfte zieht ihn mit zufällig gewählter Stärke in die

Rihtung der besten Position, die der Partikel bisher im Lösungsraum gefunden

hat. Die zweite Kraft zieht ihn � ebenfalls mit zufälliger Stärke � in die Rihtung

der global besten Position, die über alle Shwarmpartikel hinweg bisher gefunden

wurde. Die Geshwindigkeit vi des Partikels xi im Iterationsshritt t+1 lässt sih

somit durh folgende Formel ausdrüken:

vi[t+ 1] = ωvi[t] + ψ1R1 (x̂s − xi[t]) + ψ2R2 (x̂i − xi[t]). (2.25)

Dabei ist ω das sogenannte Trägheitsgewiht, das beein�usst, wie stark die

bisherige Geshwindigkeit mit in die neue Geshwindigkeit eingeht. Die Variable

x̂s enthält die beste Position, die dem Shwarm bisher bekannt ist. Die Variable x̂i

enthält die beste Position, die bisher vom aktuellen Partikel selbst besuht wurde.

Die Parameter ψ1 und ψ2 bestimmen zusammen mit den Zufallszahlen R1 und

R2, wie stark die beiden Kräfte jeweils berüksihtigt werden [Poli 2008,Kennedy

u. a. 1995℄. Zusammenfassend lässt sih die Partikelshwarm-Optimierung durh

den Algorithmus 1 beshreiben [Elbeltagi u. a. 2005℄.

Gegenüber vielen anderen Optimierungsverfahren hat die Partikelshwarm-

Optimierung wesentlihe Vorteile: Das Verfahren konvergiert shnell und liefert

für viele Probleme sehr gute Ergebnisse. Zudem lässt sih der Algorithmus leiht

implementieren, und er hat wenige Parameter, die zu setzen sind. Wegen dieser
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Algorithmus 1 : Partikelshwarm-Optimierung

// Initialisierung

Wähle zufällige Startpositionen x1,x2, . . . ,xk ∈ R
n
;

Wähle zufällige Startgeshwindigkeiten v1, v2, . . . , vk ∈ R
n
;

Setze die beste Position x̂i = xi für jeden Partikel i = 1, 2, . . . , k;
Setze die beste Position des Shwarms x̂s = argmaxxi

f(xi);

// Iteration

while Abbruhkriterium niht erfüllt do

for i = 1 to k do
Wähle Zufallszahlen R1, R2;

Setze vi = ωvi + ψ1R1 (x̂s − xi) + ψ2R2 (x̂i − xi);
Setze die neue Position xi = xi + vi;

if f(xi) > f(x̂i) then
Setze x̂i = xi;

end

if f(xi) > f(x̂s) then
Setze x̂s = xi;

end

end

end

positiven Eigenshaften hat sih das Verfahren shnell verbreitet. Es kommt der-

zeit in vielen tehnishen und niht-tehnishen Anwendungen zum Einsatz [Cui

u. a. 2005,Poli 2008,Elbeltagi u. a. 2005℄.

2.3.2 Arti�ial-Bee-Colony-Optimierung

Die Arti�ial-Bee-Colony-Optimierung ist ebenfalls ein Algorithmus zur Bestim-

mung des globalen Maximums einer Funktion f : Rn → R. Auh die Arti�ial-
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Bee-Colony-Optimierung maht sih das Konzept der Shwarmintelligenz zunutze.

Allerdings wird hier das Zusammenwirken der Einzelindividuen wesentlih di�e-

renzierter betrahtet als bei der Partikelshwarm-Optimierung.

Bei der Arti�ial-Bee-Colony-Optimierung wird die Futtersuhe eines Bienen-

volkes simuliert. Die erfolgreihe Strategie der Futtersuhe realer Honigbienen

basiert im Wesentlihen auf folgenden Verhaltensformen [Karaboga 2005℄:

Kommunikation: Bienen teilen ihre Informationen über Futterquellen mit den

anderen Bienen durh den Bienentanz.

Positives Feedbak: Je gröÿer die Nektarmenge einer Futterquelle ist, desto

gröÿer ist die Wahrsheinlihkeit, dass auh weitere Bienen dorthin �iegen.

Negatives Feedbak: Futterquellen mit geringer Nektarmenge werden aufge-

geben.

Zufällige Streuung: Späher shwärmen in willkürlih gewählte Rihtungen aus

und suhen dort nah neuen Futterquellen.

Um dieses Verhalten nahzubilden, betrahtet die Arti�ial-Bee-Colony-Op-

timierung die möglihen Lösungen des Optimierungsproblems als Futterquellen.

Einer Futterquelle x ∈ R
n
wird deren Funktionswert f(x) als Nektarmenge zu-

geordnet. Auÿerdem untersheidet der Algorithmus drei Gruppen von Bienen:

beshäftigte Arbeiterbienen, unbeshäftigte Arbeiterbienen und Späher. Die be-

shäftigten Arbeiterbienen haben bereits eine Futterquelle entdekt und beuten

diese aus. Die unbeshäftigten Arbeiterbienen warten zunähst im Bienenstok

auf Informationen von den beshäftigten Arbeiterbienen, die auf lohnende Futter-

quellen hinweisen. Die Späher shwärmen ohne Rükmeldung von anderen Bienen

aus und suhen willkürlih nah Futterquellen. Algorithmus 2 beshreibt das Zu-

sammenwirken der einzelnen Bienen-Typen [Karaboga 2005,Karaboga u. a. 2007℄.
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Algorithmus 2 : Arti�ial-Bee-Colony-Optimierung

Wähle zufällige Futterquellen x1,x2, . . . ,xk ∈ R
n
;

Setze Zähler t1 = t2 = · · · = tk = 0;

while Abbruhkriterium niht erfüllt do

Ermittle beste Lösung x
best

= argmaxx∈{x1,...,xk,xbest

} f(x);

for i = 1 to k do // beshäftigte Arbeiterbienen senden

Wähle zufällig Futterquelle xj ∈ {x1,x2, . . . ,xk};
Besuhe neue Futterquelle x′

i =
1
2(xi + xj);

if f(x′
i) > f(xi) then

Setze xi = x′
i; Setze ti = 0;

else

Erhöhe ti um 1;

end

end

Berehne Besuhswahrsheinlihkeiten pi =
f(xi)

∑k

j=1
f(xj)

für i = 1, . . . , k;

for i = 1 to k
2
do // unbeshäftigte Arbeiterbienen senden

Wähle zufällig xr abhängig von den Wahrsheinlihkeiten p1, . . . , pk;

Wähle zufällig Futterquelle xj ∈ {x1,x2, . . . ,xk};
Besuhe neue Futterquelle x′

r =
1
2(xr + xj);

if f(x′
r) > f(xr) then

Setze xr = x′
r; Setze tr = 0;

else

Erhöhe tr um 1;

end

end

for i = 1 to k do // Späher aussenden

if ti > maxNumTrials then

Ersetze xi durh zufällige Futterquelle x ∈ R
n
; Setze ti = 0;

end

end

end
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Bei der Arti�ial-Bee-Colony-Optimierung wird eine Menge {x1,x2, . . . ,xk}

von momentan besuhten Futterquellen verwaltet. Iterativ wird dann zunähst das

Aussenden der beshäftigten Arbeiterbienen simuliert. Hierzu werden die Umge-

bungen der momentan verwendeten Futterquellen durhsuht, indem man sih

ausgehend von der jeweiligen Futterquelle in Rihtung einer beliebigen anderen

Futterquelle bewegt.

Hat die neue Futterquelle eine gröÿere Nektarmenge als die bisherige, so wird

die neue Futterquelle verwendet. Die bisherige Futterquelle wird in diesem Fall

verworfen. Anshlieÿend wird für jede Futterquelle die Wahrsheinlihkeit bereh-

net, mit der sie von einer bisher unbeshäftigten Arbeiterbiene besuht werden

soll. Diese Wahrsheinlihkeit ist abhängig von der Nektarmenge der Futterquelle.

Nah der Berehnung wird die Hälfte der Futterquellen unter Berüksihtigung

dieser Wahrsheinlihkeiten nah dem Zufallsprinzip ausgewählt. Die ausgewähl-

ten Futterquellen werden von den unbeshäftigten Arbeiterbienen besuht. Hierbei

wird die Nahbarshaft dieser Futterquellen analog zum Besuh der beshäftigten

Arbeiterbienen ausgewertet.

Für jede Futterquelle wird mitgezählt, wie oft sie bereits von einer Arbeiterbie-

ne besuht wurde, ohne dass in der Nahbarshaft eine bessere Futterquelle gefun-

den wurde. Nah einer vorgegebenen Anzahl von vergeblihen Besuhen wird die

entsprehende Futterquelle verlassen und durh eine zufällig gewählte Futterquel-

le ersetzt. So wird das Verhalten der Späher simuliert [Karaboga 2005,Karaboga

u. a. 2007℄.

Die Arti�ial-Bee-Colony-Optimierung �ndet in der Wissenshaft aktuell groÿe

Beahtung [Narasimhan 2009,Alatas 2010,Suboti u. a. 2010,Akay u. a. 2012,Par-

pinelli u. a. 2011, Banharnsakuna u. a. 2011℄. Sie gilt als sehr leistungsfähig und

shneidet in Vergleihstests sehr gut ab [Karaboga u. a. 2007,Teodorovi¢ 2009,Ka-

raboga u. a. 2009℄.
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2.3.3 Genetishe Programmierung

Die genetishe Programmierung ist eine Methode zur automatisierten Erzeugung

von Computer-Programmen. Das Verfahren basiert auf der von Charles Darwin

beshriebenen biologishen Evolution [Poli u. a. 2008℄. Darwin beobahtete, dass

die Natur einen Übershuss an Lebewesen produziert, die Populationen der ein-

zelnen Spezies aber dennoh niht wahsen. Er folgerte, dass viele Nahkommen

sterben bevor sie sih fortp�anzen. Darwin wusste, dass Lebewesen einer Spezies

untershiedlihe Merkmale aufweisen und diese an ihre Nahkommen vererben.

Auf dieser Basis stellte er die These auf, dass sih gerade diejenigen Individuen

fortp�anzen, die aufgrund ihrer speziellen Merkmale am besten mit ihren Le-

bensbedingungen zurehtkommen. Bei der Fortp�anzung vererben die Individuen

dabei ihre Merkmale. Somit führt die natürlihe Selektion dazu, dass sih eine

Spezies im Laufe der Zeit an ihre Umgebung anpasst [Darvin 1872℄.

Algorithmus 3 : Genetishe Programmierung

Erzeuge aus den Primitiven eine zufällige Population von Programmen;

repeat

Führe jedes Programm aus und bewerte dessen Fitness;

Wähle ein oder zwei Programme aus mit einer Wahrsheinlihkeit, die

deren Fitness entspriht;

Wende eine genetishe Operation auf die ausgewählten Programme an;

until Abbruhkriterium ist erfüllt ;

Das Programm mit der höhsten Fitness ist das gesuhte Ergebnis.

Die genetishe Programmierung stellt die biologishe Evolution nah, indem

sie zu einer vorgegebenen Problemstellung eine Population von Computer-Pro-

grammen verwaltet. Jede Generation von Programmen erzeugt eine Menge von

Nahkommen. Dabei werden Merkmale der Elterngeneration an die Kindgenera-
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tion vererbt. Aus der Menge der Eltern und der Nahkommen werden diejenigen

Individuen ausgewählt, die die neue Population bilden sollen. Das Verfahren en-

det, wenn ein Programm der aktuellen Population eine bestimmte Güte erreiht

hat (siehe Algorithmus 3). Im Kontext der genetishen Programmierung wird die-

se zu bestimmende Güte die Fitness des Individuums genannt [Poli u. a. 2008℄.

Die genetishe Programmierung bewertet ein Programm, indem sie es ausführt

und das erhaltene Ergebnis mit einem vorgegebenen Soll-Ergebnis vergleiht. Je

besser das Ist-Ergebnis und das Soll-Ergebnis übereinstimmen, desto höher ist

der Fitness-Wert des entsprehenden Programms. Die Programme mit hohen Fit-

nesswerten werden mit höherer Wahrsheinlihkeit für die Fortp�anzung ausge-

wählt. Die ausgewählten Programme produzieren nun Nahwuhs für die nähste

Generation. Gewöhnlih wird dieser Nahwuhs mithilfe zweier genetisher Ope-

rationen erzeugt: der Kreuzung und der Mutation. Bei der Kreuzung wird ein

Kind-Programm erzeugt, indem zufällig gewählte Teile zweier Eltern-Programme

kombiniert werden. Die Mutation erzeugt ein Kind-Programm durh das Verän-

dern eines einzelnen Eltern-Programms an einer zufällig gewählten Stelle [Poli

u. a. 2008,Espejo u. a. 2010℄.

Bei der genetishen Programmierung werden die Programme übliherweise in

Form von Syntaxbäumen dargestellt. Abbildung 2.4 zeigt solh einen Syntaxbaum

für das Programm

min(5 · x+ y, x+ x).

Die Variablen und Konstanten eines Programms (im Beispielprogramm: x, y

und 5) sind dabei die Blätter des Syntaxbaumes. Man nennt diese Blätter auh

Terminale. Die arithmetishen Operationen (im Beispielprogramm:+, · und min)

bilden die internen Knoten des Baumes. Diese Operationen nennt man die Funk-

tionen. Terminale und Funktionen zusammen heiÿen Primitive [Poli u. a. 2008℄.
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Abbildung 2.4: Beispielhafter Operatorbaum

Die Kreuzung und die Mutation basieren ebenfalls auf der Syntaxbaum-Dar-

stellung. Die am häu�gsten verwendete Form der Kreuzung ist die Teilbaum-

Kreuzung. Hierbei wird in jedem der beiden Elternbäume ein zufälliger Knoten

ausgewählt. Anshlieÿend wird der Kindbaum erzeugt, indem der Teilbaum unter-

halb des gewählten Knotens eines Elternteils durh den Teilbaum unterhalb des

gewählten Knotens des anderen Elternteils ersetzt wird. Die meistgenutzte Form

der Mutation wählt ebenfalls einen zufälligen Knoten innerhalb des einen Eltern-

Baums. Der Teilbaum unterhalb des gewählten Knotens wird dann abgeshnitten

und durh einen zufällig erzeugten Teilbaum ersetzt [Poli u. a. 2008℄.

2.4 Modellauswahl

Wie bereits in Abshnitt 2.1.1 beshrieben, �ndet beim mashinellen Lernen der

eigentlihe Lernvorgang in der Lernmashine statt. Im Folgenden wird der Ablauf

dieses Lernvorganges beshrieben.
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2.4.1 Grundbegri�e

Die Bestimmung des besten Lernmodells für eine vorgegebene Menge von Daten-

sätzen nennt man Modellauswahl. Die Modellauswahl im engeren Sinne bezieht

sih lediglih auf die Auswahl geeigneter Parameter und Hyperparameter für ein

bereits bestimmtes Lernmodell. Die Hyperparameter beshreiben die Kon�gu-

ration des anzupassenden Lernmodells. Bei einem Kernel-Verfahren können die

Hyperparameter beispielsweise den Typen des gewählten Kernels festlegen, bei

einem Boosting-Verfahren die Anzahl und den Typen der shwahen Lerner. Die

Parameter umfassen die Werte, mit denen das kon�gurierte Modell an die Lern-

datensätze angepasst werden kann [Kearns u. a. 1997,Cawley u. a. 2007b,Salibian-

Barrera u. a. 2008℄.

Einige neuere Verö�entlihungen haben eine allgemeinere Sihtweise, die auh

in der vorliegenden Arbeit Anwendung �nden soll. Hier geht man davon aus, dass

zusätzlih zur Menge der Lernverfahren auh jeweils eine Menge von Verfahren

für die Vorverarbeitung, die Kenngröÿenerzeugung und die Kenngröÿenselektion

gegeben ist. Die Aufgabe der Modellauswahl ist es dann, diese Verfahren so zu-

sammenzustellen, dass der Verallgemeinerungsfehler des Gesamtsystems minimal

wird. Die Kon�guration des Gesamtsystems wird dabei ebenfalls durh Parameter

und Hyperparameter beshrieben [Guyon 2009,Guyon u. a. 2010℄.

Zur formalen Darstellung des Modellauswahl-Problems wählt man eine Pa-

rameter-Hyperparameter-Notation. Für k, n ∈ N sei dabei α ∈ R
k
der Vektor

der Parameter des Lernmodells, θ ∈ R
n
der Vektor der Hyperparameter. Dann

repräsentiert die entsprehend parametrierte Funktion

fα,θ : X → Y (2.26)

das gesamte Lernmodell [Guyon 2009℄.
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Die Aufteilung in Parameter und Hyperparameter ermögliht es, die Hyper-

parameter in einem Optimierungsverfahren zu modi�zieren und gleihzeitig die

Standard-Lernmashine des jeweiligen Lernmodells für die Parameterauswahl zu

verwenden [Guyon 2009,Cawley u. a. 2010℄.

2.4.2 Problem der Überanpassung

Über die Jahre wurden zahlreihe Verfahren zur Modellauswahl entwikelt. Diese

Verfahren beherzigen zumeist ein Grundprinzip, das von dem englishen Wissen-

shaftler William von Okham bereits im 14. Jahrhundert angewandt wurde. Die-

ses Prinzip ist unter dem Namen �Okhams Rasierer� bekannt. Es shreibt vor,

dass Modelle immer so einfah wie möglih gehalten werden sollen. Komplexe

Lernmodelle tendieren beim mashinellen Lernen nämlih zur Überanpassung. Bei

einer Überanpassung wird das Lernmodell so stark an die Lerndaten angepasst,

dass es auf den Lerndaten zwar sehr gute Ergebnisse liefert, seine Generalisierungs-

fähigkeit für unbekannte Daten aber verliert. Die Vermeidung von Überanpassung

ist ein grundlegendes Problem der Modellauswahl [Wei Chu 2006,Guyon 2009℄.

Die Idee von Okhams Rasierer �ndet auh in der klassishen Statistik Anwen-

dung. Hier lässt sih das Prinzip formell beshreiben. Ein Lernmodell f : X → Y

kann als Shätzfunktion für den Erwartungswert E(y|x) betrahtet werden. Die

Genauigkeit einer Shätzfunktion wird durh deren mittleren quadratishen Fehler

ausgedrükt. Im Folgenden bezeihne fD ein Lernmodell, dass unter Verwendung

einer Menge D von Lerndatensätzen ausgewählt wurde. Die Menge D umfasse

dabei m Datensätze. Auÿerdem bezeihne ED(·) den Erwartungswert über alle
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2. Stand der Forshung

möglihen Datensatzmengen D ⊆ D der Gröÿe m. Dann lässt sih der mittlere

quadratishe Fehler δD der Funktion fD berehnen durh [Geman u. a. 1992℄

δD = ED((fD(x)− E(y|x))2)

= (ED(fD(x))− E(y|x) )2 + ED((fD(x)− ED(fD(x)))
2). (2.27)

Der erste Term aus Gleihung 2.27 heiÿt Shätzfehler (auf english: Bias). Eine

Shätzfunktion ist also dann mit einem Shätzfehler behaftet, wenn der Durh-

shnittswert ED(fD(x)) ihrer Vorhersagen vom Sollwert E(y|x) abweiht. Der

zweite Term ist die Varianz. Diese Komponente gibt an, wie stark die Shätzfunk-

tion um ihren Erwartungswert streut. Oft haben Modelle mit geringem Shätz-

fehler eine hohe Varianz und umgekehrt. Bei der Modellauswahl muss daher meist

zwishen dem Shätzfehler und der Varianz abgewogen werden. Diese Abwägung

ist als Bias/Variane Tradeo� bekannt [Bartlett u. a. 2002,Guyon 2009℄.

2.4.3 Bewertung von Lernmodellen

Die Modellauswahl ist ein Optimierungsproblem. Man suht Parameter α ∈ R
k

und Hyperparameter θ ∈ R
n
, sodass für eine Shadensfunktion L : Y ×Y → R

+
0

das erwartete Risiko

R [fα,θ] :=

∫

L( y, fα,θ(x) ) dP (x, y) (2.28)

des entsprehend kon�gurierten Lernmodells fα,θ minimal wird [Guyon 2009℄.

Dieses Optimierungsproblem kann mit heuristishen Optimierungsverfahren

gelöst werden. Die Zielfunktion dieser Optimierung wäre dann das erwartete Ri-

siko. Allerdings wurde bereits in Abshnitt 2.1.1 dargelegt, dass die Berehnung

des erwarteten Risikos im Allgemeinen niht möglih ist. Man muss das Risiko

daher mit Lerndatensätzen abshätzen [Molinaro 2005,Guyon 2009℄.
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2.4. Modellauswahl

Eine bereits vorgestellte Näherungsfunktion für das erwartete Risiko ist das

empirishe Risiko R
emp

[f ]. Zur Berehnung des empirishen Risikos wählt man

t Datensätze (x1, y1), . . . , (xt, yt) ∈ D aus der Menge der vorgegeben Lerndaten

aus und berehnet den Mittelwert der Shadenswerte für diese Datensätze. Als

Näherung des erwarteten Risikos aus Gleihung 2.28 ergibt sih damit [Jankowski

u. a. 2006℄

R
emp

[fα,θ] :=
1

t

t
∑

i=1

L( yi, f(xi) ). (2.29)

Das empirishe Risiko gilt allerdings als sehr grobe Abshätzung. Vor allem

im Falle einer Überanpassung kann es groÿe Abweihungen zwishen R
emp

[f ]

und R [f ] geben. Dieser Abweihung kann man entgegenwirken, indem man der

Risikoberehnung eine Komponente hinzufügt, die komplexe Lernmodelle bestraft.

Man erhält so das strukturelle Risiko

R
strut

[fα,θ] := R
emp

[fα,θ] + p(θ). (2.30)

Die Funktion p : Rn → R ist dabei ein Maÿ für die Komplexität des Lernmodells,

das durh die Hyperparameter θ beshrieben wird. Durh die Addition dieses

Komplexitätswertes werden einfahere Modelle bevorzugt.

Eine einfah zu implementierende Variante des strukturellen Risikos ist die

Regularisierung. Hierbei wird für das jeweilige Lernmodell ein Regularisierer de�-

niert. Dies ist gewöhnlih die Norm ‖a‖ eines Parametervektors a, der intern im

jeweiligen Lernmodell verwendet wird. Man erhält dann das regularisierte empi-

rishe Risiko

R
reg

[fα,θ] := R
emp

[fα,θ] + γ‖a|. (2.31)

In obiger Gleihung ist γ ∈ R
+
der sogenannte Regularisierungsparameter, mit

dem sih der Bias/Variane-Tradeo� beein�ussen lässt. Die Wahl eines geeigneten

Wertes für γ ist allerdings shwierig. Die Festlegung des Wertes erfolgt gewöhnlih
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gemeinsam mit der Wahl der Hyperparameter [Bousquet u. a. 2002,Bousquet u. a.

2004,Guyon 2009℄.

2.4.4 Validierung

Ein gewähltes Lernmodell wird übliherweise unter Verwendung von Testdaten

bewertet. Hierzu werden einige der Lerndatensätze als Testdaten reserviert. Die

reservierten Testdaten werden niht für die Modellauswahl verwendet. Sie dienen

einzig und allein der Bewertung des jeweiligen Lernmodells. Im Folgenden sei m

die Anzahl der Datensätze in der MengeD der Lerndatensätze und s sei die Anzahl

der Datentupel, die zur Modellauswahl verwendet werden. Dann stehen für die

Bewertung des Modells noh t = m− s Datensätze zur Verfügung. In der Praxis

werden normalerweise 10% bis 30% der Daten als Testdaten reserviert [Guyon

2009℄.

Lernmodelle, die auf Basis einer einfahen Validierung ausgewählt werden, ha-

ben meist hohe Varianzen. Diese Varianzen lassen sih reduzieren, wenn die Mo-

dellbewertung auf eine breitere Datenbasis gestellt wird. Eine Möglihkeit hierfür

ist das Sammeln zusätzliher Lerndatensätze. Dies ist aber oft mit hohem Auf-

wand verbunden. Eine andere Möglihkeit ist der Einsatz einer Kreuzvalidierung.

Die Kreuzvalidierung ist ein Verfahren zur Verbesserung der Modellbewertung.

Die am häu�gsten verwendete Form ist die k-fahe Kreuzvalidierung. Hierbei wer-

den die verfügbaren Lerndatensätze in k paarweise disjunkte Mengen aufgeteilt.

In jeder Iteration wird das Modell mit einer anderen Kombination aus k− 1 Teil-

mengen trainiert. Die niht verwendete Teilmenge wird für die Risiko-Abshätzung

verwendet. Die Gesamtbewertung des Lernmodells ist dann der Durhshnitt der

k Einzelbewertungen [Bengio u. a. 2004,Cawley u. a. 2007a℄.

Ein Spezialfall der Kreuzvalidierung ist die k-fahe strati�zierte Kreuzvalidie-

rung. Bei der strati�zierten Kreuzvalidierung werden die Lerndatensätze so aufge-
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teilt, dass jede der k Teilmengen annähernd die gleihe Klassenverteilung aufweist.

Dadurh wird die Varianz der Abshätzung nohmals deutlih verringert [Guyon

2009℄.

Wegen ihrer Einfahheit und E�ektivität ist die Kreuzvalidierung das ver-

breitetste Verfahren zur Modellvalidierung [Arlot u. a. 2010, Cawley u. a. 2010℄.

Mittlerweile gibt es shnellere Validierungsverfahren. Diese liefern allerdings meist

weniger belastbare Bewertungen als die Kreuzvalidierung [Varewyk u. a. 2011℄.

2.4.5 Suhstrategien

Neben einer geeigneten Bewertungsmethode benötigt man für die Modellauswahl

eine Suhstrategie, mit welher der Parameter- und Hyperparameter-Raum durh-

suht werden soll. Erfolgversprehend ist hier vor allem die zweistu�ge Optimie-

rung. Bei diesem Verfahren werden zwei Inferenzstufen untershieden. Auf Stufe

1 wird der Parametervektor α angepasst, auf Stufe 2 der Hyperparameter-Vektor

θ. Die Wahl der Hyperparameter nennt man Modellkon�guration, die Wahl der

Parameter heiÿt Training [Bennett u. a. 2006, Cawley u. a. 2010, Özö§ür-Akyüz

u. a. 2011℄.

Für die Modellkon�guration sind heuristishe Optimierungsverfahren sehr gut

geeignet. Esalante, Montes und Suar erzielen mit einer Partikelshwarm-

Optimierung gute Resultate. Allgemein zeigt sih, dass populationsbasierte Op-

timierungsverfahren robust gegenüber der Überanpassung sind [Esalante u. a.

2009,Esalante u. a. 2010℄.

Auh Gorissen, Dhaene und De Turk verwenden ein heuristishes Op-

timierungsverfahren. Der von ihnen verwendete genetishe Algorithmus ist aber

zum einen in der Implementierung wesentlih komplexer als die populationsbasier-

ten Optimierungsverfahren. Zum anderen ist das Verfahren so un�exibel, dass das
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Einbinden zusätzliher Lernmodelle mit hohem Aufwand verbunden ist [Gorissen

u. a. 2009,Esalante u. a. 2009℄.

Einige neuere Verfahren ermöglihen eine Vorauswahl des Lernmodells an-

hand der Charakteristik der Eingangsdaten. Hierbei werden Regelwerke de�niert,

mit denen auf Basis struktureller und statistisher Merkmale der Lerndatensät-

ze ein oder mehrere Lernmodelle vorgeshlagen werden. Solh eine Vorauswahl

verkleinert den Hyperparameter-Raum und kann so die Modellauswahl beshleu-

nigen [Guyon 2009,Song u. a. 2012,Reif u. a. 2014℄.

2.5 Ansätze zur automatisierten Erzeugung von

Prozessüberwahungssystemen

Dieser Abshnitt beleuhtet den aktuellen Stand der Wissenshaft auf dem Gebiet

der automatisierten Erzeugung und Kon�guration von Prozessüberwahungssys-

temen. Insgesamt sheint dieses Forshungsfeld bisher lediglih punktuell bearbei-

tet worden zu sein. So ist dem Autor bisher kein Verfahren bekannt, welhes ein

Prozessüberwahungssystem automatish erzeugen kann.

Auh auf anderen Themenfeldern der digitalen Signalanalyse gibt es kaum

Arbeiten zur automatishen Kon�guration entsprehender Systeme. Als einzige

einshlägige Verö�entlihung ist hier [Iswandy u. a. 2009℄ bekannt. Dort wird die

weitgehend automatisierte Kon�guration eines integrierten Multisensor-Systems

für Embedded-Anwendungen beshrieben. Dieses Multisensor-System soll auh

Klassi�kationsaufgaben erfüllen können. Das zugehörige PC-basierte Kon�gurati-

onssystem stellt für die Signalvorverarbeitung, die Kenngröÿenbildung, die Kenn-

gröÿenselektion und die Klassi�kation jeweils eine Menge ausgewählter Methoden

bereit. In einer Hardware-in-the-loop-Simulation werden im Rahmen eines Op-

timierungsverfahrens (Genetisher Algorithmus) die passenden Methoden ausge-
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wählt und parametriert [Iswandy u. a. 2009℄. Aufgrund der stark eingeshränkten

Möglihkeiten bei der Kenngröÿenbildung lässt sih dieses Verfahren niht auf die

automatisierte Erzeugung von Prozessüberwahungssystemen übertragen. Für die

Anpassung eines Überwahungssystems an vershiedengestaltige Fertigungspro-

zesse werden für die Kenngröÿenerzeugung wesentlih �exiblere Methoden benö-

tigt.

Neben dem oben beshriebenen System gibt es Anwendungen, in denen wenig-

stens Teilkomponenten von Überwahungs- oder Analysesystemen automatish er-

zeugt werden. Die entsprehenden Arbeiten werden im Folgenden gegliedert nah

der jeweiligen Teilkomponente vorgestellt.

Vorverarbeitung: Die Vorverarbeitung hat das Ziel, die erfassten Sensorsigna-

le aufzubessern. Für die automatisierte Verbesserung von Signalen gibt es

nur sehr wenige Ansätze. Iswandy und König de�nieren eine Menge von

klassishen Filterverfahren. Im Zuge der Modellauswahl wird dann eines die-

ser Filterverfahren ausgewählt. Bei Bedarf werden auh dessen Parameter

bestimmt [Iswandy u. a. 2009℄. Wesentlih weiter verbreitet ist der Einsatz

morphologisher Filter, die über ein heuristishes Optimierungsverfahren

kon�guriert werden [Yu u. a. 2000,Jelodar u. a. 2006,Sharif u. a. 2010℄. An-

dere Sensorsysteme verzihten auf einen expliziten Vorverarbeitungsshritt.

Die Vorverarbeitung und die Kenngröÿenerzeugung werden hier zusammen-

gefasst. Das kombinierte Problem wird dann mit genetisher Programmie-

rung gelöst [Guo u. a. 2005a,Espejo u. a. 2010℄.

Kenngröÿenerzeugung: Der weit überwiegende Teil der Prozessüberwahungs-

systeme verwendet keine automatishe Kenngröÿenerzeugung. In diesen Sy-

stemen werden die Kenngröÿen mit Expertenwissen aus den Rohdaten abge-

leitet. Die Ableitung der Kenngröÿen erfolgt dann vorwiegend auf Basis auf-
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wändiger Untersuhungen [Abellan-Nebot u. a. 2010℄. Einige Überwahungs-

systeme setzen zur Kenngröÿenerzeugung halbautomatishe Verfahren ein.

Hierbei wird mit Expertenwissen eine Menge von Rehenoperationen für

die Kenngröÿenbildung bestimmt. In einem Optimierungsverfahren werden

dann lediglih die geeigneten Rehenoperationen ausgewählt und parame-

triert [Iswandy u. a. 2009,Yu 2011℄.

In den letzten Jahren wurde die Forshung auf dem Gebiet der automa-

tishen Kenngröÿenerzeugung intensiviert. Dabei zeigte sih, dass sih die

genetishe Programmierung auf vielen Anwendungsfeldern sehr gut zur au-

tomatishen Kenngröÿenerzeugung eignet [Lin u. a. 2005,Lin u. a. 2008,Es-

pejo u. a. 2010℄.

Bei der Kenngröÿenerzeugung mit genetisher Programmierung werden die

Berehnungsvorshriften für die einzelnen Kenngröÿen als Operatorbäume

dargestellt. Die internen Knoten repräsentieren dabei die verwendeten arith-

metishen Operatoren und Funktionen. Die Blätter des Baumes sind mit den

Eingangsdaten und mit Konstanten belegt. Zur Bewertung der erzeugten

Kenngröÿen benötigt man wieder ein Maÿ für die Güte der Kenngröÿenmen-

ge. Hierbei werden die bereits von der Kenngröÿenauswahl bekannten Wrap-

perverfahren [Rizki u. a. 2002, Guo u. a. 2005b,Muharram u. a. 2005, Guo

u. a. 2005a,Muni u. a. 2006℄ und Filterverfahren [Bhanu u. a. 2005,Estéba-

nez u. a. 2005,Estébanez u. a. 2007℄ eingesetzt [Espejo u. a. 2010℄.

Klassi�kation: Wie bereits in Abshnitt 2.2.2 beshrieben, ist dem Autor kein

Prozessüberwahungssystem bekannt, für welhes das zu verwendende Klas-

si�kationsverfahren automatish gewählt wird. Allgemein sind nur wenige

sensordatenbasierte Systeme bekannt, die von einer automatishen Auswahl

Gebrauh mahen. Diese werden nahfolgend beshrieben.
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Iswandy und König bestimmen in ihrem bereits vorgestellten Multisen-

sor-System einen passenden Klassi�kator. Hierbei wählen sie den Klassi�-

kator aus einer vorgegeben Menge aus und trainieren diesen. Dabei stehen

drei Typen von neuronalen Netzen und eine Support Vetor Mahine zur

Auswahl [Iswandy u. a. 2009℄.

In [Azadeh u. a. 2013℄ wird ein Verfahren für die Fehlerdiagnose in Kreisel-

pumpen vorgestellt. Auh dieses Verfahren wählt aus vorgegebenen Lernmo-

dellen das am besten geeignete aus. Hier stehen Support Vetor Mahines

und ein neuronales Netz zur Auswahl [Azadeh u. a. 2013℄.

Auh Sakthivel, Nair und Sugumaran stellen ein System zur Fehler-

diagnose in Kreiselpumpen vor. Im Vergleih zu den oben beshriebenen

Verfahren wählten sie einen grundlegend anderen Ansatz. In ihrem System

wird der Klassi�kator mittels Gene Expression Programming dynamish

programmiert. Das Gene Expression Programming ist eine leihte Abwand-

lung der genetishen Programmierung [Chi Zhou u. a. 2003, Sakthivel u. a.

2012℄.

47





Kapitel 3

Ableitung von Anforderungen

Dieses Kapitel beshreibt ausgehend vom Stand der Wissenshaft und Tehnik,

welhe Anforderungen dem hier vorgestellten System zugrunde liegen. Diese Be-

trahtungen bilden den Ausgangspunkt für den Lösungsansatz, der im nahfol-

genden Kapitel vorgestellt wird.

3.1 De�zite der heutigen Situation

Wie bereits in Abshnitt 1.1 beshrieben, ist die Fertigung in Hohlohnländern vor

allem dann wettbewerbsfähig, wenn die entsprehenden Fertigungsprozesse weit-

gehend automatisiert sind. Allerdings gibt es in Fertigungsprozessen meist ein

komplexes Zusammenspiel zwishen Mashinen, Werkzeugen, Werkstüken, Ma-

terial, Bedienern und der Umgebung. Solhe Abläufe sind nur dann beherrshbar,

wenn die relevanten Prozessvariablen sensorish erfasst und überwaht werden.

Eine automatisierte Fertigung ist somit nur sinnvoll, wenn zuverlässige Prozess-
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überwahungssysteme existieren. Untersuhungen an mehreren Fertigungsprozes-

sen zeigen, dass Prozesse, in denen ein Überwahungssystem zum Einsatz kommt,

zwishen 10% und 40% weniger Ausshuss produzieren als unüberwahte Pro-

zesse. Dabei ist noh niht berüksihtigt, dass durh unkontrolliertes Prozessver-

halten auh Werkzeuge, Mashinen oder gar Menshen zu Shaden kommen kön-

nen [Byrne u. a. 1995,Kova£ u. a. 2011℄.

Kern der Prozessüberwahung ist die shnelle Auswertung der erfassten Pro-

zessvariablen. Hierbei gilt es, ausgehend von diesen Sensordaten zyklussynhron

den aktuellen Prozesszustand zu prognostizieren. In [Kitazawa u. a. 2011℄ wird ge-

zeigt, dass die Prognosegüte eines passend trainierten intelligenten Prozessüber-

wahungssystems die Prognosegüte herkömmliher Überwahungssysteme deut-

lih übertri�t. Allgemein wird den intelligenten Prozessüberwahungssystemen in

zahlreihen wissenshaftlihen Verö�entlihungen eine sehr hohe Leistungsfähig-

keit besheinigt [Liang u. a. 2004,Teti u. a. 2010℄.

Bei all ihrer Leistungsfähigkeit haben intelligente Prozessüberwahungssyste-

me aber heute noh zwei wesentlihe Shwähen, die einem �ähendekenden Ein-

satz in Produktivsystemen entgegenstehen:

Benötigtes Expertenwissen: Nah heutigem Stand der Forshung müssen Pro-

zessüberwahungssysteme noh weitgehend manuell an den zu überwahen-

den Fertigungsprozess angepasst werden. Im Rahmen dieser Anpassung

müssen Verfahren für die Signalverarbeitung, die Kenngröÿenbildung, die

Kenngröÿenselektion und die abshlieÿende Klassi�kation ausgewählt und

passend parametriert werden. Diese Aufgaben setzen Expertenwissen auf

dem Gebiet der digitalen Signalanalyse voraus.

Gleihzeitig verlangt insbesondere die Kenngröÿenbildung detailliertes Wis-

sen über die Zusammenhänge im Fertigungsprozess. Daher muss zusätzlih
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ein Fahmann für das zu überwahende Produktionsverfahren hinzugezogen

werden [Neher u. a. 2010,Neher 2012℄.

Hoher Zeitaufwand: Für die meisten Fertigungsprozesse sind zunähst auh

den Experten niht alle Zusammenhänge auf Sensordatenebene bekannt.

Daher müssen die Kenngröÿen übliherweise mit aufwändigen Versuhen

ermittelt werden. Diese Versuhe können viele Monate in Anspruh nehmen.

Oft ist damit auh eine Beeinträhtigung der Fertigungskapazität des zu

überwahenden Prozesses verbunden [Kaupp u. a. 2012b,Neher 2012℄.

3.2 Anforderungen

Aus den oben beshriebenen De�ziten der heutigen Situation lassen sih die An-

forderungen an ein System für die automatishe Erzeugung von Prozessüberwa-

hungssystemen ableiten. Das zu erstellende System soll in der Lage sein, auf Basis

einer gegebenen Lerndatenmenge ein voll funktionsfähiges Prozessüberwahungs-

system zu erzeugen. Das erzeugte Prozessüberwahungssystem soll den durh die

Lerndaten beshriebenen Fertigungsprozesszyklus dann zyklussynhron überwa-

hen können. Dieses grundlegende Systemkonzept ist in Abbildung 3.1 dargestellt.

Um nutzbringend eingesetzt werden zu können, muss das zu erstellende System

folgende Anforderungen erfüllen:

Erzeugung ohne Expertenwissen: Das System soll so gestaltet sein, dass für

die Erzeugung eines passenden Prozessüberwahungssystems kein Experten-

wissen benötigt wird. Vielmehr soll die Anpassung auh durh einen geübten

Anlagenbediener vorgenommen werden können.

Beshleunigung der Erzeugung: Mit dem System soll die Erzeugung von Pro-

zessüberwahungssystemen signi�kant beshleunigt werden. So sollen die
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3. Ableitung von Anforderungen

Signale
Vorhersage 
Diagnose

Lerndaten

Prozessüberwachungssystem

Automatische Erzeugung

Abbildung 3.1: Systemkonzept

Gewinnung der benötigten Lerndaten und die anshlieÿende automatishe

Erzeugung des Prozessüberwahungssystems nur wenige Tage in Anspruh

nehmen.

Flexibilität: Das System soll ein sehr breites Spektrum von Produktionsprozes-

sen abdeken können. Daher muss insbesondere die Kenngröÿenerzeugung

so �exibel gestaltet werden, dass sie aus vershiedensten Messgröÿen aussa-

gekräftige Kennzahlen ableiten kann.
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Kapitel 4

Lösungsansatz

Für die automatisierte Kon�guration von Prozessüberwahungssystemen mussten

neue Methoden erarbeitet und software-tehnish umgesetzt werden. Im Folgen-

den wird die Konzeption des neuen Verfahrens und seiner Teilsysteme beshrieben.

4.1 Grundidee

Ziel dieser Arbeit ist die Entwiklung eines Verfahrens, das automatish voll funk-

tionsfähige intelligente Prozessüberwahungssysteme erzeugt. Der hier vorgestellte

Lösungsansatz arbeitet nah dem in Abbildung 4.1 gezeigten Grundkonzept.

Den Kern dieses Konzeptes bildet ein generishes Prozessüberwahungssys-

tem. Dieses System bietet die Infrastruktur für die Datenerfassung und bildet

die benötigten Daten�üsse ab. Es enthält aber zunähst keinerlei Logik für die

Verarbeitung und Bewertung der erfassten Daten. Diese Verarbeitungs- und Be-

wertungslogik wird in Form eines Analysemodells von auÿen vorgegeben. Das
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4. Lösungsansatz

Lerndaten

Modellauswahl

Analysemodell

Generisches 
Prozessüberwachungssystem

Signale
Vorhersage 
Diagnose

Abbildung 4.1: Konzept der automatishen Erzeugung von Prozessüberwahungs-

systemen

Analysemodell enthält dabei die zu verwendenden Verfahren für die Signalverar-

beitung, die Kenngröÿenbildung und die Kenngröÿenselektion sowie ein passendes

Lernmodell. Durh Setzen eines geeigneten Analysemodells lässt sih das generi-

she Prozessüberwahungssystem an jeden Fertigungsprozess anpassen.

Das zu verwendende Analysemodell wird im Rahmen der Modellauswahl be-

stimmt. Die Modellauswahl ist so konzipiert, dass sie einen Satz von Lerndaten
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4.2. Generishes Prozessüberwahungssystem

aus dem Zielprozess auswertet. Auf Basis dieser Lerndaten wird dasjenige Ana-

lysemodell ausgewählt, welhes das generishe Prozessüberwahungssystem am

besten an den Fertigungsprozess anpasst. Das mit dem entsprehenden Analy-

semodell kon�gurierte generishe Überwahungssystem ist dann das gewünshte

Prozessüberwahungssystem für diesen Fertigungsprozess.

Die für die Anpassung benötigten Lerndatensätze können von einem geüb-

ten Bediener des Fertigungsprozesses mit vergleihsweise geringem Zeitaufwand

erzeugt werden.

4.2 Generishes Prozessüberwahungssystem

4.2.1 Herauslösen des Analysemodells

In Abshnitt 2.2.1 wird der allgemeine Aufbau eines intelligenten Prozessüberwa-

hungssystems beshrieben. Abbildung 2.3 zeigt mit der Signalverarbeitung, der

Kenngröÿenbildung, der Kenngröÿenselektion und dem Lernmodell die typishen

Teilkomponenten solh eines Prozessüberwahungssystems. Die dort dargestellte

allgemeine Systemarhitektur bildet die Basis für die Erstellung des generishen

Überwahungssystems, das hier beshrieben wird.

Bei der Konzeption des generishen Systems wurden die Teilkomponenten Si-

gnalverarbeitung, Kenngröÿenbildung, Kenngröÿenselektion und die Lernmashi-

ne aus dem eigentlihen Überwahungssystem herausgelöst und durh Platzhal-

ter ersetzt. Zudem wurden die Signalverarbeitung und die Kenngröÿenbildung

zu einer gemeinsamen Komponente vershmolzen. Das generishe Überwahungs-

system hat somit den in Abbildung 4.2 gezeigten Grundaufbau. Die gestrihelt

umrandeten, grauen Blöke stellen hierbei die Platzhalter im generishen Über-

wahungssystem dar.
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4. Lösungsansatz

Kenngrößen-
erzeugung

Kenngrößen-
selektion

Lernmodell

Generisches Prozess-
überwachungssystem

Signale
Skalare

Vorhersage
Diagnose

Abbildung 4.2: Grundaufbau des generishen Prozessüberwahungssystems

Software-tehnish wurde der oben beshriebene Grundaufbau unter Verwen-

dung des Entwurfsmusters Strategy realisiert. Hierbei handelt es sih um ein Ver-

haltensmuster aus dem Bereih der Software-Arhitektur. Das Strategy-Entwurfs-

muster erlaubt die �exible Kon�guration von Software-Modulen, indem eine von

mehreren alternativen Strategien dynamish ausgewählt wird. Die einzelnen Stra-

tegien werden dabei als Software-Objekte realisiert, die nah auÿen hin die gleihe

Shnittstelle anbieten [Gamma 1995℄.

Bei der Umsetzung des generishen Prozessüberwahungssystems wurde für

jeden der drei Platzhalter aus Abbildung 4.2 eine passende Strategie-Shnittstelle
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Abbildung 4.3: Statishe Struktur des generishen Prozessüberwahungssystems

bereitgestellt. Die Kenngröÿenbildung, die Kenngröÿenselektion und die Lernma-

shine werden über die Shnittstellen IFeatureGenerator, IFeatureSeletor und

IClassi�er angesprohen. Die Klasse MahineMonitor realisiert das eigentlihe

generishe Prozessüberwahungssystem. In dieser Klasse werden drei Attribute

(featureGenerator, featureSeletor und lassi�er) deklariert, die als Platzhalter

für die konkreten Instanzen der einzelnen Strategien fungieren. Die Klasse Ma-

hineMonitor ist so konzipiert, dass die konkreten Strategien bereits bei der Er-

zeugung eines Prozessüberwahungssystems übergeben werden müssen. So ergibt

sih für das generishe Überwahungssystem die in Abbildung 4.3 gezeigte Klas-

senstruktur.
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4. Lösungsansatz

4.2.2 Prognose von Prozesszuständen

Das generishe Prozessüberwahungssystem soll möglihst �exibel sein. Deshalb

wurde es so gestaltet, dass es als Eingabedaten niht nur Signale, sondern auh

skalare Messgröÿen berüksihtigen kann. Das System akzeptiert daher als Einga-

be einen Datensatz, der beliebig viele diskret abgetastete Signale untershiedliher

Länge sowie beliebig viele skalare Messgröÿen enthalten kann.

Der Prognosevorgang eines kon�gurierten generishen Überwahungssystems

verläuft analog zur Prognose mit konventionell erzeugten Überwahungssystemen.

Auh hier werden die Messwertdatensätze zunähst an die Kenngröÿenerzeugung

übergeben. Die dort erzeugten Kenngröÿen werden direkt der Kenngröÿenselek-

tion zugeführt. Dort werden diejenigen Werte ausgewählt, die in der Trainings-

phase als relevant identi�ziert wurden. Die Menge der selektierten Werte wird an

das parametrierte und trainierte Lernmodell übergeben, das dann die gewünshte

Vorhersage oder Diagnose liefert.

4.3 Umsetzung des Analysemodells

Im hier vorgestellten System enthält das Analysemodell alle Informationen, die

benötigt werden, um das generishe Prozessüberwahungssystem an einen kon-

kreten Fertigungsprozess anzupassen. Diese Informationen werden im Zuge der

Modellauswahl gewonnen und im Analysemodell in Form einer Modellbeshrei-

bung verwaltet.

Nahfolgend wird der Aufbau der Modellbeshreibung vorgestellt. Zudem wird

gezeigt, wie ausgehend von dieser Modellbeshreibung ein funktionsfähiges Pro-

zessüberwahungssystem erzeugt werden kann.
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4.3. Umsetzung des Analysemodells

4.3.1 Grundkonzept

Im hier beshriebenen Verfahren fallen dem Analysemodell zwei Aufgaben zu:

Zum einen soll es während der Modellauswahl die momentane Kon�guration al-

ler enthaltenen Teilkomponenten verwalten. Und zum anderen soll es fertige In-

stanzen dieser Teilkomponenten liefern, die dann vom generishen Prozessüberwa-

hungssystem direkt verwendet werden können. Um diesen Anforderungen gereht

zu werden, ist das Analysemodell so gestaltet, dass es intern mit einer Modellbe-

shreibung arbeitet. Diese Modellbeshreibung setzt sih aus drei Kon�gurations-

beshreibungen zusammen. Jede dieser drei Beshreibungen spezi�ziert dabei die

Kon�guration einer einzelnen Teilkomponente. Darüber hinaus bietet das Analy-

semodell die Möglihkeit, aus den Kon�gurationsbeshreibungen bei Bedarf die

entsprehenden Software-Objekte zu erzeugen. Die so instanziierten Software-Ob-

jekte sind dann die Strategie-Objekte, die das generishe Überwahungssystem für

die Kenngröÿenerzeugung, die Kenngröÿenselektion und die Klassi�kation verwen-

den kann (siehe Abshnitt 4.2.1).

Das Analysemodell erzeugt die Software-Objekte direkt aus den Kon�gurati-

onsbeshreibungen. Die so erzeugten Teilkomponenten sind somit lediglih kon-

�guriert. Die Kenngröÿenselektion und die Klassi�kation müssen vor ihrer Ver-

wendung noh trainiert werden. Die Kenngröÿenerzeugung hat nah der Kon�-

guration keine freien Parameter mehr. Deshalb ist für diese Teilkomponente kein

Trainingsshritt mehr nötig.

Der Daten�uss zwishen den einzelnen Teilkomponenten wird im generishen

Überwahungssystem abgewikelt. Daher muss das instanziierte Analysemodell in

das generishe Überwahungssystem eingesetzt werden. Das so entstehende untrai-

nierte Überwahungssystem wird dann als Ganzes trainiert. Um ein funktionsfähi-

ges Prozessüberwahungssystem aus einer Modellbeshreibung zu erzeugen, sind

also die in Abbildung 4.4 gezeigten Shritte notwendig.
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Modellbeschreibung

Konfigurationsbeschreibung

Kenngrößenerzeugung

Konfigurationsbeschreibung

Kenngrößenselektion

Konfigurationsbeschreibung

Lernmodell

Kenngrößen-
selektion

Kenngrößen-
erzeugung

Lernmodell

Kenngrößen-
selektion

Kenngrößen-
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Überwachungssystem

Trainiertes 
Überwachungssystem

einsetzen
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Abbildung 4.4: Ablauf der Erzeugung eines Prozessüberwahungssystems auf Ba-

sis einer Modellbeshreibung

4.3.2 Realisierung der Kenngröÿenerzeugung

In vielen herkömmlihen Prozessüberwahungssystemen sind die Aufbereitung der

Rohsignale und die Kenngröÿenbildung voneinander getrennt (siehe Abshnitt

2.2.1). Im Rahmen der hier vorgestellten Arbeit wurden die Signalverarbeitung
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4.3. Umsetzung des Analysemodells

MonitoringInput

Signale

…

Signal 1

Signal 2

…

Signal n

Skalare

Abbildung 4.5: Struktur der Eingabedaten der Kenngröÿenerzeugung

und die Kenngröÿenbildung so konzipiert, dass sie automatish erzeugt werden

können. Der gewählte Aufbau ermögliht es, die beiden Verarbeitungsshritte zu

einer gemeinsamen Komponente zu vershmelzen. So entsteht das kombinierte

Modul Kenngröÿenerzeugung, das nahfolgend vorgestellt wird.

Dieser Abshnitt stellt den Aufbau der Kon�gurationsbeshreibung einer Kenn-

gröÿenerzeugung vor. Zudem zeigt er, wie sih aus solh einer Kon�gurationsbe-

shreibung der entsprehende Kenngröÿenerzeuger instanziieren lässt.

Aufbau der Kon�gurationsbeshreibung

Die Eingabe der Kenngröÿenerzeugung ist ein Satz von Messdaten. Solh ein Da-

tensatz hat in dem hier vorgestellten System die Klasse MonitoringInput. Dieser

Datentyp ist so realisiert, dass die entsprehenden Instanzen eine variable Anzahl

von Signalen beliebiger Länge und auh eine variable Anzahl von Skalaren ent-

halten können. Hierzu wird in der Datenstruktur ein Feld bereitgestellt, das die
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4. Lösungsansatz

Skalare aufnimmt. Auÿerdem gibt es dort ein Feld, in dem Referenzen auf die ent-

haltenen Signale abgelegt sind. Diese Signale sind Felder von Abtastwerten, die

ebenfalls innerhalb der Klasse verwaltet werden (siehe Abbildung 4.5). Die Aus-

gabe der Kenngröÿenerzeugung ist ein eindimensionales Feld reellwertiger Zahlen.

Dieses Feld enthält die erzeugten Kenngröÿen.

Für die Kenngröÿenerzeugung stehen zwei alternative Verfahren zur Verfü-

gung: die Identitätsfunktion und die dynamish programmierten Kenngröÿener-

zeuger. Die Identitätsfunktion kopiert lediglih alle Messwerte des Eingabedaten-

satzes naheinander in das Ausgabefeld. So projiziert sie die mehrdimensionalen

Eingangsdaten in das eindimensionale Zielformat. Die enthaltenen Messwerte wer-

den dabei niht verändert. Es �ndet also weder eine Vorverarbeitung der Signale

noh eine Berehnung komplexer Kenngröÿen statt. Dieses Verfahren ist vor al-

lem dann geeignet, wenn die Eingangsdaten verhältnismäÿig wenige Messwerte

enthalten und wenn die enthaltenen Signale zudem von hoher Qualität sind.

Die dynamish programmierten Kenngröÿenerzeuger werden während der Mo-

dellauswahl automatish erstellt. Hierzu wurde im Rahmen der vorliegenden Ar-

beit eigens eine passende Programmiersprahe konzeptioniert und realisiert. In

dieser Programmiersprahe werden die Kenngröÿenerzeuger formuliert. Die neu

entwikelte Programmiersprahe befolgt das funktionale Programmierparadigma.

Dementsprehend werden die Programme komplett durh ineinander vershah-

telte Funktionsaufrufe beshrieben.

Jeder dynamish programmierte Kenngröÿenerzeuger generiert eine bestimm-

te Anzahl von Kenngröÿen. Dabei wird die Berehnungsvorshrift jeder Kenn-

gröÿe durh einen eigenen Operatorbaum (siehe Abshnitt 2.3.3) de�niert. Für

den Aufbau dieser Operatorbäume stellt die Programmiersprahe eine Menge von

Funktionen und Terminalen bereit. Die zur Verfügung stehende Funktionsmenge

ist in Tabelle 4.1 beshrieben. Es ist zu erkennen, dass die Programmiersprahe
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4.3. Umsetzung des Analysemodells

Name Anzahl

Parameter

Beshreibung

Plus 2 Addition (nah oben und unten beshränkt durh

Minimal- bzw. Maximalwert des Datentyps double)

Minus 2 Subtraktion (nah oben und unten beshränkt durh

Minimal- bzw. Maximalwert des Datentyps double)

Mult 2 Multiplikation (nah oben und unten beshränkt durh

Minimal- bzw. Maximalwert des Datentyps double)

Div 2 Division (nah oben und unten beshränkt durh

Minimal- bzw. Maximalwert des Datentyps double; bei

Division durh Null: Minimal- bzw. Maximalwert)

Sqr 1 Quadratfunktion (nah oben beshränkt durh Maxi-

malwert des Datentyps double)

Sqrt 1 Quadratwurzel des Betrags des Parameters

Sin 1 Sinus

Cos 1 Cosinus

Asin 1 Arus-Sinus

Aos 1 Arus-Cosinus

Tan 1 Tangens (nah oben und unten beshränkt durh

Minimal- bzw. Maximalwert des Datentyps double; bei

ungültigem Wert: 0.0)
Tanh 1 Tangens Hyperbolius

Reip 1 Kehrwert (nah oben und unten beshränkt durh

Minimal- bzw. Maximalwert des Datentyps double; bei

Division durh Null: Minimal- bzw. Maximalwert)

Log 1 natürliher Logarithmus des Betrags des Parameters

(nah oben und unten beshränkt durh Minimal- bzw.

Maximalwert des Datentyps double)

Neg 1 Negation

Abs 1 Betragsfunktion

Tabelle 4.1: Menge der Funktionen der Kenngröÿenerzeugung
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4. Lösungsansatz

lediglih ein minimales Gerüst mathematisher Grundfunktionen anbietet. Aus

diesen Grundfunktionen werden bei Bedarf automatish komplexere Operationen

erzeugt. Die Ein- und Ausgabewerte der hier vorgestellten Funktionen sind jeweils

vom Typ double. Die Funktionen sind intern so implementiert, dass die Ausgabe-

werte nah oben und nah unten beshränkt sind. So wird sihergestellt, dass die

Ergebnisse auh tatsählih im Wertebereih des Datentyps double liegen.

Die Programmiersprahe stellt drei Typen von Terminalen zur Verfügung:

Konstanten, Messwertvariablen und Bereihsvariablen. Bei den Konstanten han-

delt es sih um Werte, die unabhängig von den aktuellen Eingabedaten sind. Der

Wert einer Konstanten muss bei der Programmerzeugung festgelegt werden.

Eine Messwertvariable ist ein Platzhalter für einen konkreten Messwert aus

dem Eingabedatensatz. Innerhalb des Eingabedatensatzes hat jedes Signal einen

festen Index. Auh die Abtastwerte innerhalb der Signale und die Skalare haben

feste Indies. Eine Messwertvariable hält sih die Indies des Messwertes, den

sie repräsentiert. Bei der Ausführung wird die Variable dann mit dem Messwert

belegt, der im Eingabedatensatz an der entsprehenden Stelle abgelegt ist.

Eine Bereihsvariable steht für einen Wert, der aus einem ganzen Signal oder

aus einem bestimmten Bereih eines Signals berehnet wird. Die Funktionen, die

zur Berehnung solh einer Bereihsvariablen verwendet werden können, sind in

Tabelle 4.2 aufgelistet. Die Funktion StatMoment() liefert einen der ersten vier

statistishen Momente eines kompletten Signals. Dabei müssen das gewünsh-

te Moment und das Signal, auf dem dieses Moment berehnet werden soll, als

Parameter mitgegeben werden. Die Auswertung der statistishen Momente von

Signalen hat vor allem in der Vershleiÿüberwahung groÿe Bedeutung, da sih Un-

regelmäÿigkeiten in Vibrationssignalen so zuverlässig erkennen lassen [Guo u. a.

2005a, Sakthivel u. a. 2012℄. Die anderen Bereihsfunktionen betrahten jeweils

einen eingeshränkten Bereih eines Signals. Als Parameter werden hier der Index
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4.3. Umsetzung des Analysemodells

Name Anzahl

Parameter

Beshreibung

StatMoment 2 Einer der ersten vier statistishen Momente eines

gesamten Signals; Auswahl des Signals und des

Moments über Parameter

Average 3 Durhshnitt der Abtastwerte eines Signals im ge-

gebenen Bereih

Minimum 3 Minimum der Abtastwerte eines Signals im gege-

benen Bereih

Maximum 3 Maximum der Abtastwerte eines Signals im gege-

benen Bereih

Integral 3 Summe der Abtastwerte eines Signals im gege-

benen Bereih (nah oben und unten beshränkt

durh Minimal- bzw. Maximalwert des Datentyps

double)

MinMaxDi� 3 Di�erenz des Minimums und des Maximums der

Abtastwerte im gegebenen Bereih (nah oben

und unten beshränkt durh Minimal- bzw. Ma-

ximalwert des Datentyps double)

MinMaxDist 3 Zeitliher Abstand zwishen dem Auftreten des

Minimums und des Maximums im gegebenen Be-

reih

Tabelle 4.2: Menge der Bereihsfunktionen der Kenngröÿenerzeugung

des zu analysierenden Signals sowie die Indies des ersten und letzten Abtastwertes

des relevanten Signalbereihs übergeben. Die hier verwendeten Bereihsfunktio-

nen entsprehen den klassishen Funktionen für die Signalanalyse im Zeitbereih

(siehe Abshnitt 2.2.2).
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Plus

Recip Minus

Mult
Sqrt

234 SignalVal(4,3456)ScalarVal(43)

MinMaxDiff(5, 23, 5433)

Abbildung 4.6: Beispielhafter Operatorbaum aus Primitiven der Programmier-

sprahe für die Kenngröÿenerzeuger

Abbildung 4.6 zeigt beispielhaft einen Operatorbaum, der aus den Primiti-

ven der oben beshriebenen Programmiersprahe gebildet wird. Die Terminale

sind dort als blaue Rehteke dargestellt. Das Terminal mit dem Inhalt 234 ist

dabei eine Konstante (mit dem Wert 234). Das Terminal SalarVal(43) ist eine

Messwertvariable, der bei der Kenngröÿenerzeugung der Wert des 43-sten Ska-

lares des jeweiligen Eingabedatensatzes zugewiesen wird. Auh das Terminal Si-

gnalVal(4, 3456) ist eine Messwertvariable. Dieser Variablen wird bei der Kenn-

gröÿenerzeugung der 3456-ste Abtastwert des vierten Signals aus dem Eingabeda-

tensatz zugewiesen. Beim Terminal MinMaxDi� (5, 23, 5433) handelt es sih um

eine Bereihsvariable. Dieser wird der Wert der Min-Max-Di�erenz des Bereihs

vom 23-sten bis zum 5433-sten Abtastwert des fünften Signals zugewiesen.
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4.3. Umsetzung des Analysemodells

Die Kon�gurationsbeshreibung eines Kenngröÿenerzeugers beinhaltet den Ty-

pen des Kenngröÿenerzeugers (Identitätsfunktion oder dynamish programmiert)

und die Menge von Operatorbäumen, die den dynamish programmierten Kenn-

gröÿenerzeuger repräsentiert.

Erzeugung von Instanzen

Das Vorgehen bei der Instanziierung eines Kenngröÿenerzeugers ist abhängig von

dessen Typ. Soll die Identitätsfunktion verwendet werden, so kann das für die

Erzeugung zuständige Analysemodell einfah ein Objekt der Klasse IdentityFea-

tureGenerator instanziieren. Diese Klasse ist im hier vorgestellten System bereits

de�niert und kann ohne zusätzlihen Aufwand verwendet werden (siehe Abbildung

4.7(a)). Dies ist möglih, weil das gewünshte Verhalten der Identitätsfunktion

zum Erstellungszeitpunkt des Systems bereits spezi�ziert war.

Die Beshreibungen der dynamish programmierten Kenngröÿenerzeuger wer-

den hingegen erst zur Ausführungszeit des Systems erstellt. Die entsprehen-

de Software-Klasse kann daher im System noh niht vorhanden sein. Sie muss

dem System zur Laufzeit hinzugefügt werden. In diesem Fall folgt die Erstellung

des Kenngröÿenerzeugers dem in Abbildung 4.7(b) gezeigten Ablauf. Im Zuge

der Quellode-Synthese wird zunähst die durh die Operatorbäume beshriebe-

ne Funktionalität des Kenngröÿenerzeugers in kompilierfähigen Quellode über-

führt. Der Quellode wird dabei so gestaltet, dass er eine Software-Klasse mit

der vom Prozessüberwahungssystem geforderten Shnittstelle IFeatureGenerator

beshreibt (siehe Abbildung 4.3). Die so erstellte Quellode-Datei wird übersetzt

und in eine Klassenbibliothek eingebunden. Diese Bibliothek wird vom System

geladen, und die darin beshriebene dynamish programmierte Software-Klasse

wird importiert. In der Abbildung 4.7(b) trägt diese Klasse den Namen Feature-

GeneratorXY. Die importierte Klasse kann nun instanziiert werden. Man erhält
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Abbildung 4.7: Ablauf der Instanziierung von Kenngröÿenerzeugern für die ver-

shiedenen Typen
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so einen Kenngröÿenerzeuger mit der Funktionalität, die in der Kon�gurations-

beshreibung de�niert wurde.

4.3.3 Realisierung der Kenngröÿenselektion

Für die Kenngröÿenselektion werden im hier vorgestellten System ausshlieÿlih

Filterverfahren verwendet. Wrapperverfahren sind aufgrund der hohen Dimen-

sion der Eingangsdatensätze zu laufzeitintensiv. Im Folgenden wird der Aufbau

der Kon�gurationsbeshreibung für die Kenngröÿenselektion vorgestellt. Zudem

wird gezeigt, wie aus Kon�gurationsbeshreibungen lauffähige Instanzen erzeugt

werden.

Aufbau der Kon�gurationsbeshreibung

Das hier beshriebene System stellt für die Kenngröÿenselektion vier alternative

Verfahren zur Verfügung: Ranking, Vorwärtsselektion, Rükwärtselimination und

die Identitätsfunktion, die alle Kenngröÿen unge�ltert durhshleust.

Mit der Bereitstellung der Identitätsfunktion bietet das System die Möglih-

keit, die vom Kenngröÿenerzeuger generierten Werte direkt an das Lernmodell zu

geben. Durh die Wahl der Identitätsfunktion lässt sih also die Kenngröÿense-

lektion deaktivieren.

Für den Ranker, die Vorwärtsselektion und die Rükwärtselimination muss die

zu verwendende Relevanzfunktion als Hyperparameter angegeben werden. Tabelle

4.3 listet die bereitgestellten Verfahren zur Kenngröÿenselektion und deren Hy-

perparameter auf. Die Kon�gurationsbeshreibung der Kenngröÿenselektion bein-

haltet den Typen des gewählten Verfahrens und gegebenenfalls den Wert des zu-

gehörigen Hyperparameters.
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Name Hyperparameter

Identitätsfunktion keine

Ranker - Relevanzfunktion für einzelne Kenngröÿen

(Relief-Funktion, 1R)

- Anzahl der zu selektierenden Kenngröÿen

Vorwärtsselektion Relevanzfunktion für Kenngröÿenmengen (Hall-Funk-

tion, konsistenzbasierte Relevanzfunktion)

Rükwärtselimination Relevanzfunktion für Kenngröÿenmengen (Hall-Funk-

tion, konsistenzbasierte Relevanzfunktion)

Tabelle 4.3: Verwendete Verfahren zur Kenngröÿenselektion und deren Hyperpa-

rameter

Erzeugung von Instanzen

Die Kenngröÿenselektion wurde im hier vorgestellten System so implementiert,

dass die einzelnen Verfahren nah dem Baukastenprinzip zusammengestellt wer-

den können. Abbildung 4.8 zeigt die statishe Struktur dieser Implementierung.

Man erkennt, dass der Ranker und die Identitätsfunktion jeweils in eigenen Soft-

ware-Klassen abgebildet sind. Die Vorwärtsselektion und die Rükwärtselimina-

tion ähneln sih in ihrem Ablauf sehr stark. Diese Verfahren werden daher in

der Klasse GreedySearh zusammengefasst. Der Wert der boolshen Variablen is-

ForwardSeletion gibt dabei an, welhes der beiden Verfahren ausgeführt werden

soll.

Während die Identitätsfunktion keine Hyperparameter hat, muss für die an-

deren drei Verfahren noh die in der Kon�gurationsbeshreibung festgelegte Re-

levanzfunktion berüksihtigt werden. Die Einbindung der Relevanzfunktionen in

die Selektionsverfahren erfolgt wieder nah dem Strategy-Entwurfsmuster. Dies

ermögliht eine dynamishe Kombination der Einzelkomponenten.
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Abbildung 4.8: Statishe Struktur der Verfahren für die Kenngröÿenselektion
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Soll ein Verfahren für die Kenngröÿenselektion aus der entsprehenden Kon�-

gurationsbeshreibung erzeugt werden, so muss im ersten Shritt wieder der Typ

des gewählten Verfahrens ausgewertet werden. Die Identitätsfunktion kann direkt

als Instanz der Klasse IdentityFeatureSeletor generiert werden. Für die anderen

Verfahren muss zunähst eine Instanz der Relevanzfunktion erzeugt werden, die in

der Kon�gurationsbeshreibung gefordert ist. Die erzeugte Instanz der Relevanz-

funktion wird dann dem Software-Objekt des jeweiligen Verfahrens bei dessen

Erzeugung übergeben und in dieses eingebunden. Nah dem Einbinden der Rele-

vanzfunktion ist das erzeugte Objekt einsatzbereit.

4.3.4 Realisierung des Klassi�kators

Das hier beshriebene System stellt drei Klassi�kationsverfahren zu Verfügung:

den naiven Bayes-Klassi�kator, LogitBoost und die Support Vetor Mahines. Die

Auswahl dieser drei Verfahren erfolgte auf Basis der Arbeiten von Guyon. Sie

zeigt, dass sih mit dem naiven Bayes-Verfahren, einem Boosting-Verfahren und

einem Kernel-Verfahren alle gängigen Klassi�kationsaufgaben sehr gut abdeken

lassen [Guyon 2009℄.

Aufbau der Kon�gurationsbeshreibung

Zur Beshreibung des zu verwendenden Klassi�kators muss zum einen das Klas-

si�kationsverfahren festgelegt werden. Zum anderen sind bei Bedarf die spezi�-

shen Hyperparameter des gewählten Verfahrens passend zu setzen. Die Werte

der Hyperparameter sind ebenfalls in der Kon�gurationsbeshreibung enthalten.

Die Hyperparameter der einzelnen Klassi�kationsverfahren sind in Tabelle 4.4

dargestellt.
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Name Hyperparameter

Naive Bayes keine

LogitBoost - maximale Höhe der Entsheidungsbäume

- Anzahl der Iterationen für das Quasi-Newton-

Verfahren

- Auswahl Resampling oder Reweighting

Support Vetor Mahine - Typ der Support Vetor Mahine (C-SVM,

ν-SVM)

- Kernel-Typ (linear, polynomial, Gauÿ, Sigmo-

id)

- Parameter σ, c und q der einzelnen Kernel

Tabelle 4.4: Verwendete Klassi�kationsverfahren und deren Hyperparameter

Erzeugung von Instanzen

Im hier beshriebenen System ist jedes der drei bereitgestellten Klassi�kations-

verfahren in einer eigenen Klasse implementiert. Diese Klassen sind so gestaltet,

dass sie unabhängig von anderen Klassen erzeugt werden können. Somit ist die

Instanziierung eines Klassi�kators trivial. Es muss lediglih ein Objekt der in der

Kon�gurationsbeshreibung geforderten Klasse erzeugt werden. Die ebenfalls in

der Kon�gurationsbeshreibung enthaltenen Hyperparameter werden diesem Ob-

jekt direkt bei dessen Erzeugung übergeben.

4.3.5 Training des kon�gurierten Analysemodells

Nahdem ein Analysemodell auf Basis seiner Modellbeshreibung instanziiert wur-

de, ist dieses Modell bereits vollständig kon�guriert (siehe Abshnitt 4.3.1). Vor

seinem Einsatz in einem Prozessüberwahungssystem muss das Analysemodell
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Skalare

Signale

f(
x)

Erwartetes Ergebnis

TrainingSample

MonitoringInput

Abbildung 4.9: Aufbau der Lerndaten

aber noh trainiert werden. Hierzu wird das noh untrainierte Analysemodell in

das generishe Prozessüberwahungssystem eingesetzt. Dabei werden die Platz-

halter innerhalb dieses Überwahungssystems mit den Strategie-Objekten belegt,

die im instanziierten Analysemodell enthalten sind.

Das generishe Überwahungssystem stellt eine Trainingsmethode bereit. Die-

se Methode übernimmt eine Menge von Lerndatensätzen. Die einzelnen Lernda-

tensätze sind dabei vom Typ TrainingSample. Dieser Datentyp enthält eine Ein-

gabe für die Prognosemethode GetPredition() des Prozessüberwahungssystems

mit dem zugehörigen erwarteten Prognoseergebnis. Die enthaltene Eingabe für

die Prognosemethode hat den Typ MonitoringSample. Dieser Datentyp enthält

wiederum Signale und Skalare. Abbildung 4.9 zeigt den Aufbau eines einzelnen

Lerndatensatzes.

Das Training des Überwahungssystems mit dem gesetzten Analysemodell

läuft nah dem in Abbildung 4.10 dargestellten Shema. Das Verfahren für die

Kenngröÿenerzeugung ist zu diesem Zeitpunkt bereits vollständig parametriert.

Lediglih die Kenngröÿenselektion und das Lernmodell müssen noh angepasst

werden.

Für die Anpassung der Kenngröÿenselektion werden zunähst die Messwer-

te der Lerndatensätze von den erwarteten Prognoseergebnissen getrennt. Diese
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Abbildung 4.10: Daten�üsse während des Trainings eines Überwahungssystems

Messwerte werden an die Kenngröÿenerzeugung übergeben. Dort werden für je-

den Datensatz einzeln dessen Kenngröÿen berehnet. Die so erzeugten Kenngröÿen

aller Datensätze werden zusammen mit den zugehörigen erwarteten Ergebnissen

an die Trainingsmethode der Kenngröÿenselektion übergeben. Dort werden die

tatsählih zu verwendenden Kenngröÿen bestimmt. Nah diesem Shritt ist die

Strategie für die Kenngröÿenselektion fertig parametriert.

In einem zweiten Shritt wird die parametrierte Kenngröÿenselektion auf die

Kenngröÿensätze aller Lerndatensätze angewandt. So wird für jeden Lerndaten-

satz der entsprehende Satz von Kenngröÿen ausgewählt, der für die Erzeugung

des endgültigen Lernmodells relevant ist. Die so gewonnenen Kenngröÿensätze
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werden zusammen mit den zugehörigen erwarteten Ergebnissen an die Lernma-

shine übergeben. Dort wird aus den entsprehenden Daten letztendlih das fertige

Lernmodell erzeugt. Nah Beendigung des Trainings ist das Prozessüberwahungs-

system vollständig eingerihtet und einsatzbereit.

4.4 Umsetzung der Modellauswahl

Neben der Entwiklung des generishen Prozessüberwahungssystems lag der Fo-

kus der Forshungsarbeiten auf der Umsetzung der Modellauswahl. Die Modell-

auswahl verfolgt das Ziel, dasjenige Analysemodell auszuwählen, welhes das Sy-

stem am besten an die vorgegebene Problemstellung anpasst. Das Finden dieses

Analysemodells ist ein Optimierungsproblem, das mit einem heuristishen Opti-

mierungsverfahren gelöst werden kann.

Das hier vorgestellte System verwendet eine zweistu�ge Modellauswahl. Hier-

bei wird das Analysemodell im Rahmen des Optimierungsverfahrens zunähst

kon�guriert. Diese Kon�guration entspriht der Auswahl der geeigneten Verfah-

ren für die Kenngröÿenerzeugung, die Kenngröÿenselektion und die Klassi�ka-

tion zusammen mit den jeweils passenden Hyperparametern. Im Anshluss an

die Kon�guration wird das Analysemodell trainiert. Bei diesem Training werden

die Parameter der Kenngröÿenselektion und der Klassi�kation mit den Standard-

Algorithmen des jeweils gewählten Verfahrens bestimmt.

Nahfolgend werden die wesentlihen Aspekte der Modellauswahl des hier be-

shriebenen Systems beleuhtet.

4.4.1 Auswahl des Optimierungsverfahrens

Wie bereits beshrieben, ist die Auswahl eines geeigneten Analysemodells eine

Optimierungsaufgabe. In Abshnitt 2.4.5 wird erklärt, dass sih vor allem po-
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4.4. Umsetzung der Modellauswahl

pulationsbasierte Optimierungsverfahren sehr gut für die Modellauswahl eignen.

Daher soll solh ein Verfahren verwendet werden.

Mit der Partikelshwarm-Optimierung und der Arti�ial-Bee-Colony-Optimie-

rung zählen momentan zwei populationsbasierte Verfahren zu den leistungsfähig-

sten heuristishen Optimierungsverfahren überhaupt. Insbesondere die Partikel-

shwarm-Optimierung ist weit verbreitet und wird für eine Vielzahl von Opti-

mierungsproblemen erfolgreih eingesetzt [Cui u. a. 2005,Elbeltagi u. a. 2005,Poli

2008℄. Allerdings setzen die Berehnungen innerhalb der Partikelshwarm-Opti-

mierung voraus, dass der Lösungsraum ein Vektorraum ist. Dies ist bei der vor-

liegenden Problemstellung niht der Fall. Hier bilden die möglihen Modellbe-

shreibungen den Lösungsraum. Diese Modellbeshreibungen sind komplexe Da-

tenstrukturen, die neben einer Vielzahl numerisher, kategorialer und boolsher

Werte auh ganze Operatorbäume enthalten. Somit ist die Partikelshwarm-Op-

timierung für das hier vorliegende Problem niht geeignet.

Die Arti�ial-Bee-Colony-Optimierung ist in ihrer Urform ebenfalls auf die

rein numerishe Optimierung ausgelegt. Eine Analyse des Algorithmus zeigte aber,

dass dieses Verfahren auh auf komplexe Datenstrukturen erweitert werden kann.

Aus diesemGrund wird eine Arti�ial-Bee-Colony-Optimierung als Optimierungs-

verfahren für die Modellauswahl verwendet.

4.4.2 Erweiterung des Optimierungsverfahrens

Das ursprünglihe Arti�ial-Bee-Colony-Verfahren eignet sih ausshlieÿlih für

numerishe Optimierungsaufgaben. Da der Lösungsraum der hier beshriebenen

Aufgabenstellung aber weit komplexer ist, musste die Arti�ial-Bee-Colony-Op-

timierung entsprehend erweitert werden. Die Analyse des in Abshnitt 2.3.2 be-

shriebenen Algorithmus zeigt, dass im Rahmen der Optimierung auf dem Lö-

sungsraum lediglih die beiden folgenden Operationen ausgeführt werden:
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Zufällige Erzeugung: Bei der Initialisierung des Algorithmus und beim Aus-

senden der Späher werden neue Lösungskandidaten erzeugt und mit Zufalls-

werten initialisiert.

Erzeugung von Nahbarn: Bei der Auswertung der Futterquellen durh die

beshäftigten und unbeshäftigten Arbeiterbienen werden neue Lösungskan-

didaten erzeugt, die im Lösungsraum zwishen zwei gegebenen Lösungen

liegen.

Im Fall der Optimierung in einem Lösungsraum R
n
entspriht die zufällige

Erzeugung eines Lösungskandidaten dem Anlegen eines neuen Vektors v ∈ R
n
,

dessen Einzelwerte von einem Zufallszahlengenerator gesetzt werden. Die Erzeu-

gung einer benahbarten Lösung ist im ursprünglihen Algorithmus durh das

Bilden des arithmetishen Mittels der zwei betrahteten Lösungen realisiert.

Auf Basis obiger Betrahtungen können die Anforderungen an den Lösungs-

raum verallgemeinert werden. So muss der Lösungsraum einer Arti�ial-Bee-Co-

lony-Optimierung niht zwingend reellwertig sein. Es reiht aus zu fordern, dass

der Lösungsraum die oben beshriebenen Operationen zufällige Erzeugung und

Erzeugung von Nahbarn unterstützt. Der ursprünglihe Arti�ial-Bee-Colony-

Algorithmus lässt sih mit geringem Aufwand an die so gewonnenen abstrakten

Lösungsräume anpassen. Es genügt, den in Abshnitt 2.3.2 beshriebenen Algo-

rithmus an den vier Stellen zu verallgemeinern, an denen Futterquellen zufällig

erzeugt oder Nahbarn von Futterquellen ermittelt werden. Man erhält so die er-

weiterte Arti�ial-Bee-Colony-Optimierung, die durh Algorithmus 4 beshrieben

wird.

Abbildung 4.11 zeigt die statishe Grundstruktur, die für die Software-Im-

plementierung der erweiterten Arti�ial-Bee-Colony-Optimierung gewählt wur-

de. In diesem Aufbau werden für die Realisierung des abstrakten Lösungsraumes
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Algorithmus 4 : Erweiterte Arti�ial-Bee-Colony-Optimierung

Wähle zufällige Futterquellen x1,x2, . . . ,xk ∈ M;

Setze Zähler t1 = t2 = · · · = tk = 0;

while Abbruhkriterium niht erfüllt do

Ermittle beste Lösung x
best

= argmaxx∈{x1,...,xk,xbest

} f(x);

for i = 1 to k do // beshäftigte Arbeiterbienen senden

Wähle zufällig Futterquelle xj ∈ {x1,x2, . . . ,xk};
Ermittle gemeinsamen Nahbarn x′

i von xi und xj;

if f(x′
i) > f(xi) then

Setze xi = x′
i; Setze ti = 0;

else

Erhöhe ti um 1;

end

end

Berehne Besuhswahrsheinlihkeiten pi =
f(xi)

∑k

j=1
(xj)

für i = 1, . . . , k;

for i = 1 to k
2 do // unbeshäftigte Arbeiterbienen senden

Wähle zufällig xr abhängig von den Wahrsheinlihkeiten p1, . . . , pk;

Wähle zufällig Futterquelle xj ∈ {x1,x2, . . . ,xk};
Ermittle gemeinsamen Nahbarn x′

r von xr und xj;

if f(x′
r) > f(xr) then

Setze xr = x′
r; Setze tr = 0;

else

Erhöhe tr um 1;

end

end

for i = 1 to k do // Späher aussenden

if ti > maxNumTrials then

Ersetze xi durh zufällige Futterquelle x ∈ M; Setze ti = 0;
end

end

end
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Abbildung 4.11: Statishe Grundstruktur des erweiterten Arti�ial-Bee-Colony-

Optimierers

zwei Shnittstellen bereitgestellt. Die Shnittstelle ISolutionCandidate de�niert

die Methode GetNeighbor() für die Erzeugung von Nahbarn. Die Erzeugung

zufälliger Lösungskandidaten wurde nah dem Abstrat-Fatory-Erzeugungsmu-

ster [Gamma 1995℄ realisiert. Dementsprehend ergibt sih eine zweite Shnittstel-

le ISolutionCandidateFatory, welhe die Methode CreateRandomSolution() für

die Erzeugung zufälliger Lösungskandidaten de�niert.

80



4.4. Umsetzung der Modellauswahl

4.4.3 Erzeugung und Modi�kation von Lösungen

Der Lösungsraum der hier vorgestellten Modellauswahl ist die Menge aller Mo-

dellbeshreibungen. Im vorangegangenen Abshnitt wird der erweiterte Arti�ial-

Bee-Colony-Optimierer beshrieben, der für die Modellauswahl entwikelt wurde.

Dieser Optimierungsalgorithmus setzt voraus, dass auf dem Lösungsraum Opera-

tionen für die Erzeugung zufälliger Lösungen und für die Erzeugung von Nahbarn

einer Lösung de�niert sind. Nahfolgend wird beshrieben, wie diese Operationen

auf der Menge der Modellbeshreibungen realisiert wurden.

Umsetzung in der Modellbeshreibung

Ein Analysemodell verwaltet die von ihm benötigten Daten in einer Modellbe-

shreibung. Diese Modellbeshreibung setzt sih aus den Kon�gurationsbeshrei-

bungen der drei Einzelkomponenten des Analysemodells zusammen. Neben die-

sen drei Kon�gurationsbeshreibungen beinhaltet die Modellbeshreibung keine

weiteren Daten. Entsprehend benötigen die geforderten Operationen für die Er-

zeugung zufälliger Lösungen und für die Erzeugung von Nahbarn kaum eigene

Logik. Vielmehr werden die wesentlihen Aufgaben an die enthaltenen Kon�gura-

tionsbeshreibungen weitergereiht. Nahfolgend wird für die beiden Operationen

die in der Modellbeshreibung verbliebene Programmlogik beshrieben.

Zufällige Erzeugung: Eine zufällig kon�gurierte Modellbeshreibung wird er-

zeugt, indem für jede der drei Teilkomponenten � Kenngröÿenerzeuger,

Kenngröÿenselektion und Klassi�kation � eine zufällige Kon�gurationsbe-

shreibung erzeugt wird. Die zufällig erzeugten Kon�gurationsbeshreibun-

gen werden zu der gewünshten zufälligen Modellbeshreibung kombiniert.

Erzeugung von Nahbarn: In der erweiterten Arti�ial-Bee-Colony-Optimie-

rung werden zwei Modellbeshreibungen ausgewählt, für die ein gemeinsa-
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Kenngrößenselektion

Beschreibung 
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Modellbeschreibung 1

Beschreibung 
Kenngrößenerzeugung

Beschreibung 
Kenngrößenselektion

Beschreibung 
Lernmodell

Modellbeschreibung 2

Schritt 1: 
Zufällige Auswahl

Beschreibung 
Kenngrößenselektion

Schritt 2: 
Nachbar erzeugen

Schritt 3: 
ersetzen

Abbildung 4.12: Vorgehen beim Erzeugen von Nahbarn einer Modellbeshreibung

mer Nahbar bestimmt werden soll (siehe Algorithmus 4). Die erste dieser

Modellbeshreibungen entspriht der aktuell besuhten Lösung. Die zweite

Modellbeshreibung wird im Algorithmus zufällig gewählt. Bei der Erzeu-

gung eines gemeinsamen Nahbarn wird eine Modellbeshreibung gesuht,

die im Lösungsraum zwishen den beiden ausgewählten Modellbeshreibun-

gen liegt.

Der gesuhte gemeinsame Nahbar wird im hier vorgestellten Ansatz er-

zeugt, indem eine der drei enthaltenen Kon�gurationsbeshreibungen der

aktuell besuhten Lösung an die entsprehende Kon�gurationsbeshreibung

der zweiten Modellbeshreibung angepasst wird. Hierzu sieht das Konzept

vor, dass für jede dieser Kon�gurationsbeshreibungen gesondert ein Nah-

bar erzeugt werden kann. Die Modellbeshreibung wählt nun zufallsbasiert
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4.4. Umsetzung der Modellauswahl

die zu modi�zierende Kon�gurationsbeshreibung. Die gewählte Kon�gura-

tionsbeshreibung wird dann durh deren Nahbarn ersetzt. Dieser Ablauf

wird in Abbildung 4.12 dargestellt.

Nahfolgend wird beshrieben, wie die zufällige Erzeugung und die Erzeugung

von Nahbarn für die einzelnen Kon�gurationsbeshreibungen umgesetzt wurden.

Umsetzung in der Beshreibung des Kenngröÿenerzeugers

Wie bereits in Abshnitt 4.3.2 beshrieben, stehen für den Kenngröÿenerzeuger

zwei vershiedene Verfahren zur Auswahl. Die Identitätsfunktion ist der einzige

Kenngröÿenerzeuger, der bereits beim Start des Kon�gurationssystems vorhanden

ist. Dieser Kenngröÿenerzeuger bildet den Kenngröÿensatz, indem er einfah alle

Messwerte des Eingangsdatensatzes unverändert in das Ausgabefeld shreibt. Alle

anderen Kenngröÿenerzeuger werden im Rahmen der Modellauswahl dynamish

programmiert und zur Laufzeit in das System eingebunden.

Im hier vorgestellten System beinhaltet die Kon�gurationsbeshreibung des

Kenngröÿenerzeugers zum einen den gewünshten Typen des Kenngröÿenerzeu-

gers (Identitätsfunktion oder dynamish programmiert). Zum anderen enthält

sie eine Menge von Operatorbäumen, die den aktuellen Stand des dynamish

programmierten Kenngröÿenerzeugers repräsentiert. Diese Operatorbaum-Menge

wird nur dann berüksihtigt, wenn als Typ tatsählih die dynamish program-

mierten Kenngröÿenerzeuger ausgewählt sind. Die Methoden für die zufällige Er-

zeugung dieser Kon�gurationsbeshreibungen und für die Erzeugung der Nah-

barn werden nahfolgend beshrieben.

Zufällige Erzeugung: Für die zufällige Erzeugung wird zunähst der Typ des

Kenngröÿenerzeugers zufällig gewählt. Anshlieÿend wird eine zufällige Men-

ge von Operatorbäumen generiert. Hierzu wird zunähst auf Zufallsbasis
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4. Lösungsansatz

entshieden, wie viele Operatorbäume die Kon�gurationsbeshreibung bein-

halten soll. Auh die maximale Höhe der Operatorbäume wird über eine

Zufallszahl festgelegt. Abshlieÿend werden die einzelnen Operatorbäume

aus zufällig gewählten Funktionen und Terminalen aufgebaut.

Erzeugung von Nahbarn: Ein Nahbar einer bestehenden Kon�gurationsbe-

shreibung eines Kenngröÿenerzeugers wird generiert, indem diese Kon�gu-

rationsbeshreibung in Rihtung einer zweiten Kon�gurationsbeshreibung

bewegt wird. Im Folgenden wird die aktuell zu modi�zierende Kon�gura-

tionsbeshreibung des Kenngröÿenerzeugers mit F1 bezeihnet. Die oben

genannte zweite Kon�gurationsbeshreibung wird F2 genannt.

Haben F1 und F2 vershiedene Typen von Kenngröÿenerzeugern, dann wird

F1 modi�ziert, indem der Typ von F2 übernommen wird. Verwenden beide

Typen bereits den gleihen Typen von Kenngröÿenerzeugern, dann wird die

Menge der Operatorbäume von F1 verändert. Hierzu stehen fünf vershie-

dene Operationen bereit, von denen eine zufällig ausgewählt und ausgeführt

wird. Dabei sind zwei der bereitgestellten Operationen unabhängig von F2.

Die anderen drei Operationen sind abhängig von F2. Die fünf Operationen

werden nahfolgend beshrieben.

Operatorbaum entfernen: Der gesuhte Nahbar wird erzeugt, indem

ein zufällig gewählter Operatorbaum aus F1 entfernt wird. Diese Ope-

ration ist unabhängig von F2.

Operatorbaum mutieren: Der gesuhte Nahbar wird erzeugt, indem

ein beliebiges Terminal eines zufällig gewählten Operatorbaumes aus

F1 mutiert wird. Terminale, die durh Bereihsfunktionen de�niert

sind, werden durh zufälliges Ändern des zu berüksihtigenden Si-

gnalbereihs mutiert. Alle anderen Typen von Terminalen werden bei
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4.4. Umsetzung der Modellauswahl

der Mutation durh ein zufällig erzeugtes Terminal ersetzt. Diese Ope-

ration ist unabhängig von F2.

Baumanzahl anpassen: Der gesuhte Nahbar wird erzeugt, indem die

Anzahl der Operatorbäume von F1 an die Anzahl der Operatorbäume

von F2 angepasst wird. Beinhaltet F1 mehr Operatorbäume als F2,

dann werden entsprehend viele zufällig gewählte Operatorbäume aus

F1 gelösht. Enthält F1 weniger Operatorbäume als F2, dann werden

entsprehend viele Operatorbäume in F1 zufällig erzeugt.

Operatorbaum übernehmen: Der gesuhte Nahbar wird erzeugt, in-

dem ein willkürlih gewählter Operatorbaum aus F2 in F1 übernom-

men wird.

Operatorbäume kreuzen: Der gesuhte Nahbar wird erzeugt, indem ein

willkürlih gewählter Operatorbaum B1 aus F1 mit einem ebenfalls

willkürlih gewählten Operatorbaum B2 aus F2 gekreuzt wird. In B1

wird nun zufallsbasiert ein Knoten K1 ausgewählt, in B2 ein Knoten

K2. Nun wird ein neuer Operatorbaum erzeugt, indem zunähst B1

kopiert wird. Anshlieÿend wird im kopierten Operatorbaum der Teil-

baum, der am Knoten K1 beginnt, ersetzt durh den Teilbaum aus B2,

der am Knoten K2 beginnt (siehe Abbildung 4.13). Dieses Vorgehen

entspriht der Teilbaum-Kreuzung aus der genetishen Programmie-

rung (siehe Abshnitt 2.3.3). Der neu erzeugte Operatorbaum ersetzt

im erzeugten Nahbarn den Operatorbaum B1.

Umsetzung in der Beshreibung der Kenngröÿenselektion

Die Kon�gurationsbeshreibung der Kenngröÿenselektion besteht aus dem Typen

des gewählten Selektionsverfahrens und aus den Werten der Hyperparameter aller
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Abbildung 4.13: Prinzip des Kreuzens von Operatorbäumen
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4.4. Umsetzung der Modellauswahl

verfügbaren Selektionsverfahren. Die unterstützten Selektionsverfahren sowie de-

ren Hyperparameter sind in Tabelle 4.3 dargestellt. Nahfolgend wird beshrieben,

wie die Methoden für die zufällige Erzeugung und Modi�kation solher Kon�gu-

rationsbeshreibungen umgesetzt sind.

Zufällige Erzeugung: Für die zufällige Erzeugung einer Kon�gurationsbeshrei-

bung wird zunähst der Typ der Kenngröÿenselektion zufällig gewählt (Iden-

titätsfunktion, Ranker, Vorwärtsselektion, Rükwärtselimination). Die Hy-

perparameter aller Selektionsverfahren werden mit Zufallswerten aus deren

jeweiligem Wertebereih belegt.

Erzeugung von Nahbarn: Für die Erzeugung eines Nahbarn wird eine zu

modi�zierende Kon�gurationsbeshreibung S1 in Rihtung einer zweiten

Kon�gurationsbeshreibung S2 bewegt. Dies geshieht wie folgt: Haben S1

und S2 vershiedene Typen von Kenngröÿenselektionen, so wird der Typ von

S2 in S1 übernommen. Andernfalls wird willkürlih einer der Hyperparame-

ter des aktuell gewählten Verfahrens ausgewählt. Dieser Hyperparameter

wird in S1 auf den in S2 enthaltenen Wert gesetzt.

Umsetzung in der Beshreibung des Klassi�kators

Analog zur Kon�gurationsbeshreibung der Kenngröÿenselektion enthält auh die

Kon�gurationsbeshreibung des zu verwendenden Klassi�kators im Wesentlihen

den Typen des gewählten Klassi�kationsverfahrens sowie die Hyperparametersät-

ze aller verfügbaren Klassi�kationsverfahren. Die bereitgestellten Klassi�kations-

verfahren und deren Hyperparameter sind in Tabelle 4.4 aufgelistet. Die Kon�-

gurationsbeshreibung eines Klassi�kators kann wie folgt erzeugt und modi�ziert

werden:
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4. Lösungsansatz

Zufällige Erzeugung: Eine zufällige Kon�gurationsbeshreibung wird erzeugt,

indem zunähst der Typ des zu verwendenden Klassi�kationsverfahrens will-

kürlih gesetzt wird. Anshlieÿend werden die Hyperparameter aller Klas-

si�kationsverfahren mit Zufallswerten aus deren jeweiligem Wertebereih

belegt.

Erzeugung von Nahbarn: Für die Erzeugung eines Nahbarn wird eine zu

modi�zierende Kon�gurationsbeshreibung C1 in Rihtung einer zweiten

Kon�gurationsbeshreibung C2 bewegt. Dies geshieht wie folgt: Haben C1

und C2 vershiedene Klassi�kator-Typen, so wird der Typ von C2 in C1

übernommen. Andernfalls wird willkürlih ein Hyperparameter des aktuell

gewählten Verfahrens ausgewählt. Dieser Hyperparameter wird in C1 auf

den entsprehenden Wert aus C2 gesetzt.

4.4.4 Zielfunktion der Optimierung

Ziel der Modellauswahl ist es, zu einem Fertigungsprozess das beste Analyse-

modell zu �nden. Das beste Analysemodell ist dabei dasjenige, mit dem das

generishe Prozessüberwahungssystem mit bisher unbekannten Eingangsdaten

die beste Vorhersagegüte erreiht. Somit ist die Verallgemeinerungsfähigkeit des

resultierenden Prozessüberwahungssystems das wesentlihe Gütekriterium eines

Analysemodells.

Das hier beshriebene System verwendet zur Bewertung dieser Verallgemeine-

rungsfähigkeit ein Maÿ, das auf Basis eines Veri�kationsdatensatzes D ⊆ X × Y

berehnet wird. In dieses Maÿ �ieÿt zunähst das empirishe Risiko (siehe Glei-
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4.4. Umsetzung der Modellauswahl

hung 2.29) ein. Als Shadensfunktion verwendet das System hierbei die diskrete

Shadensfunktion Ld : Y × Y → R
+
0 , die gegeben ist durh

Ld(y1, y2) :=







0 falls y1 = y2

1 falls y1 6= y2
für alle y1, y2 ∈ Y . (4.1)

Der mit Ld ermittelte Risikowert E entspriht der Fehlerquote, also dem relativen

Anteil von Fehlprognosen an der Menge aller Prognosen. Die in der Praxis oft

verwendete Tre�erquote T lässt sih aus diesem Wert leiht ableiten. Es gilt

T = 1− E. (4.2)

Im Rahmen dieser Arbeit durhgeführte Untersuhungen zeigen, dass die al-

leinige Verwendung der Tre�erquote insbesondere bei stark unbalanierten Veri�-

kationsdaten zur Überanpassung führt. Unter unbalanierten Daten versteht man

eine Menge von Datensätzen D ⊆ X × Y , in denen die möglihen Prognoseer-

gebnisse c1, . . . , cz ∈ Y untershiedlih oft vorkommen. Aus diesem Grund wertet

das hier beshriebene System zusätzlih die balanierte Tre�erquote TB aus. Zur

Berehnung der balanierten Tre�erquote werden die Veri�kationsdaten entspre-

hend ihres Prognoseergebnisses aufgeteilt. Enthalten die Veri�kationsdaten also

die Prognoseergebnisse c1, . . . , cz ∈ Y , so wird die Datensatzmenge D ⊆ X × Y

in z paarweise disjunkte Teilmengen

Di := {(x, c) ∈ D | c = ci) mit i = 1, . . . , z (4.3)

aufgeteilt. Für jede dieser z Mengen wird die Tre�erquote gesondert ermittelt.

Die balanierte Tre�erquote ist dann die mittlere Tre�erquote über alle z Mengen

[Guyon u. a. 2006a℄.

Die balanierte Tre�erquote TB �ieÿt als Regularisierungsterm in das Gütemaÿ

mit ein. Ist M die Menge aller möglihen Modellbeshreibungen, dann ergibt sih
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4. Lösungsansatz

die Zielfunktion f : M → R des hier vorgestellten Systems als gewihtete Summe

der unbalanierten und der balanierten Tre�erquote. Es gilt

f(x) := T + γ · TB für alle x ∈ M. (4.4)

Der frei wählbare Parameter γ gewihtet die beiden Tre�erquoten. Über ihn lässt

sih die Zielfunktion an die Besha�enheit der verfügbaren Lerndaten anpassen.

Modelle, die auf Basis einer einfahen Validierung ausgewählt werden, haben

meist hohe Varianzen. Deshalb wird das Gütemaÿ in einer k-fahen strati�zierten

Kreuzvalidierung berehnet (siehe Abshnitt 2.4.4). Die Anzahl kv der Validie-

rungsdurhgänge ist dabei ebenfalls parametrierbar.

4.4.5 Parameter der Modellauswahl

Ein groÿer Vorteil der Arti�ial-Bee-Colony-Optimierung ist, dass das Verfah-

ren nur sehr wenige Parameter hat. So ist lediglih zu spezi�zieren, wie viele

beshäftigte Arbeiterbienen ausgesandt werden und wie oft Futterquellen ohne

Verbesserung besuht werden, bevor man sie aufgibt.

Untersuhungen am fertigen System zeigten, dass die Wahl der beiden oben

genannten Parameter keinen nennenswerten Ein�uss auf die Güte der Optimie-

rungsergebnisse hat. Aus diesem Grund werden die Werte dieser Parameter für die

Modellauswahl fest auf die von Karaboga vorgeshlagenen Werte gesetzt [Ka-

raboga 2005℄. Die Anzahl n der beshäftigten Arbeiterbienen hat somit den kon-

stanten Wert 20, die Anzahl maxNumTrials der Besuhe einer niht verbesserten

Futterquelle den konstanten Wert 10.

Somit verbleiben lediglih drei freie Parameter, die für die Einrihtung der

Modellauswahl gesetzt werden müssen. Diese Parameter werden nahfolgend be-

shrieben.
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4.4. Umsetzung der Modellauswahl

Anzahl der Validierungsdurhgänge: Der Parameter k
v

bestimmt die An-

zahl der Validierungsdurhgänge für die intern durhgeführte Kreuzvalidie-

rung. Der Standardwert dieses Parameters ist 10.

Gewihtung der Tre�erquoten: Der Parameter γt regelt die Gewihtung der

unbalanierten und der balanierten Tre�erquote bei der Berehnung der

Modellgüte. Der Wert dieses Parameters ist standardmäÿig auf

1
5
gesetzt.

Abbruhkriterium: Der Parameter n
max

de�niert das Abbruhkriterium. Die

Arti�ial-Bee-Colony-Optimierung wird abgebrohen, wenn sih die Modell-

güte n
max

Iterationen lang niht verbessert. Dieser Parameter hat im hier

vorgestellten System den Standardwert 10.
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Kapitel 5

Validierung der Leistungsfähigkeit des

Verfahrens

Im Folgenden wird die Leistungsfähigkeit des hier vorgestellten Verfahrens zur

automatisierten Erzeugung von Prozessüberwahungssystemen beleuhtet. Hierzu

werden zwei Fertigungsverfahren herangezogen: das Ultrashallshweiÿen und das

Spritzgieÿen von Kunststo�en. Zu beiden Fertigungsverfahren existieren bereits

leistungsfähige Prozessüberwahungssysteme. Diese Überwahungssysteme wur-

den von Experten in jeweils mehrjähriger Forshungsarbeit erstellt. Für die Va-

lidierung werden mit dem neuen Verfahren weitere Prozessüberwahungssysteme

automatish generiert und mit den von Experten erstellten Systemen verglihen.
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20-70 kHz

Generator

Schweißpresse

Konverter

Booster

Sonotrode

Fügeteile

Amboss

Abbildung 5.1: Komponenten einer Ultrashallshweiÿmashine [Ehrenstein 2004℄

5.1 Anwendung beim Ultrashallshweiÿen

5.1.1 Beshreibung des Fertigungsverfahrens

Beim Ultrashallshweiÿen werden thermoplastishe Kunststo�e gefügt. Hierzu

werden die zu vershweiÿenden Kunststo�teile gegeneinander gepresst und mittels

Ultrashallenergie an den Füge�ähen aufgeshmolzen. Nah Abshalten des Ul-

trashalls wird der Anpressdruk zunähst aufrehterhalten. Der aufgeshmolzene

Kunststo� erkaltet nun unter Druk und bildet dabei eine feste Shweiÿverbin-

dung [Haberstroh u. a. 2004,Ehrenstein 2004℄.

Eine Ultrashallshweiÿmashine besteht aus den in Abbildung 5.1 dargestell-

ten Hauptkomponenten. Diese Komponenten haben im Einzelnen folgende Funk-
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5.1. Anwendung beim Ultrashallshweiÿen

tionen: Der Generator erzeugt elektrishe Shwingungen im Frequenzbereih von

20 kHz bis 70 kHz. Diese elektrishen Shwingungen werden im Konverter in me-

hanishe Shwingungen mit gleiher Frequenz umgewandelt. Über das Transfor-

mationsstük (Booster) und die Sonotrode werden die mehanishen Shwingun-

gen den Fügeteilen zugeleitet. Die Shweiÿpresse baut den Shweiÿdruk auf. Der

Amboss ist das Aufnahmewerkzeug für die Fügeteile [Ehrenstein 2004℄.

Eine Ultrashallshweiÿung läuft wie folgt ab: Zunähst werden die Fügetei-

le in den Amboss eingelegt. Anshlieÿend fährt die Shweiÿpresse die Sonotrode

auf die Fügeteile. Nahdem die Sonotrode auf dem oberen Fügeteil aufliegt, wird

der Generator eingeshaltet. Die vom Konverter erzeugte mehanishe Shwin-

gung wird über das Shwinggebilde aus Booster und Sonotrode in die Fügeteile

geleitet. Durh die eingebrahte Energie shmelzen die Fügepartner an den Fü-

ge�ähen auf. Die entstehende Shmelze gibt dem von der Shweiÿpresse erzeug-

ten Anpressdruk nah. Die dadurh entstehende messbare Verfahrbewegung des

Shwinggebildes nennt man den Shweiÿweg. Nah Abshalten des Ultrashalls

wird der Anpressdruk noh eine vorgegebene Zeit lang aufrehterhalten. In die-

ser Haltezeit erkaltet die Shmelze wieder und bildet eine feste Shweiÿnaht. Mit

dem Ende der Haltezeit fährt die Shweiÿpresse das Shwinggebilde wieder zurük

in die Ausgangsposition [Ehrenstein 2004,Neher 2012℄.

Der Shweiÿvorgang muss speziell an jeden Prozess angepasst werden. Dies

geshieht durh die Wahl folgender Parameter: Amplitude der Ultrashallshwin-

gungen an der Sonotrode, Shweiÿdauer, Haltedruk und Haltezeit. Die Wahl der

Parameter und die daraus resultierenden Prozessbedingungen haben dabei groÿen

Ein�uss auf die Güte des Shweiÿvorgangs. Die wesentlihen Gütekriterien einer

Shweiÿung sind die Dihtheit und Festigkeit der Shweiÿnaht sowie deren opti-

shes Ersheinungsbild [Haberstroh u. a. 2004,Neher u. a. 2010℄.
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5.1.2 Vergleihssysteme

Das erste der hier vorgestellten Prozessüberwahungssysteme für das Ultrashall-

shweiÿen wurde in den beiden aufeinander aufbauenden Verbundforshungspro-

jekten QP-UVS und SC-QUPUS erarbeitet. Im Rahmen dieser Projekte wurden auf

Basis aufwändiger Untersuhungen aussagekräftige Prozesskenngröÿen ermittelt.

Zudem wurden geeignete Verfahren für die Kenngröÿenselektion und die Klassi�-

kation ausgewählt. Der Gesamtaufwand für beide Projekte betrug 140 Personen-

monate verteilt auf Projektlaufzeiten von insgesamt sehs Jahren [Shmidberger

u. a. 2005a,Neher u. a. 2010℄. Im Folgenden wird dieses Überwahungssystem als

SC-QUPUS-System bezeihnet.

Die Kenngröÿen werden im SC-QUPUS-System aus den Signalverläufen von

Shweiÿweg, Amplitude an der Sonotrode, Leistungsaufnahme des Generators,

Haltedruk, Fügekraft und Fügegeshwindigkeit gebildet. Zudem wird auh der

Körpershall in den Shweiÿteilen erfasst und ausgewertet. In Versuhen konnte

allerdings kein Zusammenhang zwishen dem Verlauf des Körpershalls und der

Güte der Shweiÿnaht erkannt werden [Neher u. a. 2010℄.

Zur Kenngröÿenselektion wird ein Filterverfahren eingesetzt. Die dabei ver-

wendete Relevanzfunktion ähnelt der Relief-Funktion (siehe Abshnitt 2.2.2) sehr

stark [Neher u. a. 2010,Neher 2012℄. Zur Klassi�kation auf Basis der selektierten

Kenngröÿen wird im SC-QUPUS-System die Learning Vetor Quantization (LVQ)

verwendet. Hierbei handelt es sih um einen Typen von neuronalen Netzen, der

als Klassi�kator verwendet werden kann [Kohonen 1990,Neher u. a. 2010℄.

Im Rahmen einer Dissertation erweiterte Neher das SC-QUPUS-System noh-

mals. Ein wesentliher Beitrag war dabei die Implementierung eines Regressions-

verfahrens zur Prognose der Prozessgüte. Dieses Regressionsverfahren mit dem

Namen General Regression Neuro-Fuzzy Network (GRNFN) gehört zur Klasse der
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(a) Einzelteile des Probekörpers (b) Vershweiÿter Probekörper

Abbildung 5.2: Der Probekörper aus [Neher u. a. 2010℄

Neuro-Fuzzy-Verfahren [Neher 2012℄. Das von Neher erstellte Überwahungssy-

stem wird nahfolgend Neher-System genannt.

5.1.3 Verwendete Daten

Die oben beshriebenen Prozessüberwahungssysteme für das Ultrashallshwei-

ÿen sollen nahfolgend mit automatish generierten Überwahungssystemen ver-

glihen werden. Für diesen Vergleih werden Datensätze aus zwei Versuhsreihen

verwendet, anhand derer sowohl in [Neher u. a. 2010℄ als auh in [Neher 2012℄ die

Leistungsfähigkeit der jeweiligen Systeme nahgewiesen wurde. Diese Versuhs-

reihen werden im Folgenden beshrieben.

Daten aus Shweiÿungen mit Probekörpern

In den Verbundforshungsprojekten QP-UVS und SC-QUPUS erfolgten die Unter-

suhungen zunähst auf Basis eigens entwikelter Probekörper. Diese Probekör-
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per wurden so konstruiert, dass reproduzierbare Shweiÿvorgänge möglih sind.

Gleihzeitig ermögliht die Geometrie der Probekörper die Durhführung von

Zug- und Berstdrukprüfungen in entsprehenden Prüfanlagen [Shmidberger u. a.

2005a,Neher u. a. 2010,Neher 2012℄. Abbildung 5.2 zeigt die beiden Einzelteile des

Probekörpers und einen geshweiÿten Probekörper.

Die Datensätze aus Versuhsreihe A wurden bei Shweiÿversuhen mit diesem

Probekörper erfasst. Insgesamt wurden 47 Probekörper vershweiÿt. Dabei wurden

folgende Gröÿen als Zeitsignale erfasst: der Shweiÿweg, die Fügekraft, die Shwin-

gungsamplitude der Sonotrode, die Leistungsaufnahme des Ultrashallgenerators,

die Shweiÿkraft, der Körpershall an der Werkstükaufnahme und diverse Trig-

ger. Die Signale wurden dabei während des gesamten Shweiÿzyklus mit 2 kHz

abgetastet. Da die anregende Shweiÿfrequenz aber 20 kHz beträgt, wurden die

Signale zusätzlih mit 45 kHz abgetastet, solange der Ultrashall aktiv war [Ne-

her u. a. 2010,Neher 2012℄. Die Abbildungen 5.3 und 5.4 zeigen beispielhaft die

Signalverläufe während eines einzelnen Shweiÿzyklus.

Die in den Shweiÿversuhen erzeugten Probekörper wurden anshlieÿend ei-

ner Berstdrukprüfung unterzogen. Der dabei gemessene Berstdruk wird dem

entsprehenden Shweiÿzyklus als Qualitätsmerkmal zugeordnet. Die erfassten

Drukwerte liegen hierbei im Bereih zwishen 6,5 bar und 12,8 bar [Neher u. a.

2010,Neher 2012℄. Anhand der gemessenen Berstdrüke werden die geshweiÿten

Probekörper in zwei Güteklassen eingeteilt: gut (Berstdruk > 8 bar) und shleht

(Berstdruk ≤ 8 bar).

In Summe beinhalten die hoh- und niederfrequenten Signale 380 000 Abtast-

werte pro Shweiÿzyklus. Im Folgenden sei XA ⊆ R
380 000

die Menge der möglihen

Eingabewerte, und YA,berst := {0, 1} sei die Menge der zugehörigen Ausgabe-

werte. Dabei steht der Wert 0 für die Güteklasse shleht und der Wert 1 für
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Abbildung 5.3: Verläufe der mit 2 kHz abgetasteten Signale beim Shweiÿen eines

Probekörpers

99



5. Validierung der Leistungsfähigkeit des Verfahrens

0,0 0,2 0,4 0,6
272

274

276

278

280

282

284

W
eg

 S
te

ue
ru

ng

Messzeit[s]
0,0 0,2 0,4 0,6

0

20

40

60

80

100

Le
is

tu
ng

Messzeit[s]
0,0 0,2 0,4 0,6

134

135

136

137

138

D
ru

ck

Messzeit[s]

0,0 0,2 0,4 0,6

0

100

200

300

400

500

A
m

pl
itu

de

Messzeit[s]
0,0 0,2 0,4 0,6

300

400

500

W
eg

 H
B

M

Messzeit[s]
0,0 0,2 0,4 0,6

25

30

35

40

K
ra

ft

Messzeit[s]

0,0 0,2 0,4 0,6

-100

0

100

K
ör

pe
rs

ch
al

l

Messzeit[s]
0,0 0,2 0,4 0,6

0

100

200

300

400

500

Tr
ig

ge
r U

ltr
as

ch
al

l a
kt

iv

Messzeit[s]

Abbildung 5.4: Verläufe der mit 45 kHz abgetasteten Signale beim Shweiÿen eines

Probekörpers
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5.1. Anwendung beim Ultrashallshweiÿen

die Güteklasse gut. Die Menge aller Datensätze aus Versuhsreihe A wird mit

DA ⊆ XA × YA,berst bezeihnet.

Daten aus Shweiÿungen mit Praxisbauteilen

Auh die Datensätze der Versuhsreihe B wurden im Rahmen des Forshungspro-

jektes SC-QUPUS erfasst. Hierbei wurde bei einem Industriepartner der Shweiÿ-

prozess eines Wasserverteilers überwaht. Das Produkt besteht aus zwei Gehäu-

seteilen, in welhe vor dem Shweiÿen eine weihe Filtermatte eingelegt wird. Für

die Versuhsreihe wurden die Shweiÿparameter gezielt variiert. Die Versuhsreihe

umfasst 179 Shweiÿzyklen. Für jeden Shweiÿzyklus wurden folgende Gröÿen als

Zeitsignale erfasst: der Shweiÿweg, die Shwingungsamplitude der Sonotrode, die

Leistungsaufnahme des Ultrashallgenerators, die Shweiÿkraft, der Körpershall

an der Werkstükaufnahme und diverse Trigger. Wie shon in Versuhsreihe A

wurden die Signale während des gesamten Shweiÿzyklus mit 2 kHz abgetastet.

Solange der Ultrashall aktiv war, wurden die Signale auh hier zusätzlih mit

45 kHz abgetastet [Neher u. a. 2010, Neher 2012℄. Die Abbildungen 5.5 und 5.6

zeigen beispielhaft die Signalverläufe während eines einzelnen Shweiÿzyklus.

Im Vergleih zu den Shweiÿversuhen am Probekörper ist die Shweiÿzeit

beim Wasserverteiler wesentlih länger. Entsprehend sind die erfassten Signale

auh gröÿer. So beinhalten die hoh- und niederfrequenten Signale in der Summe

416 000 Abtastwerte pro Shweiÿzyklus. Für die Menge XB der möglihen Einga-

bedaten gilt somit XB ⊆ R
416 000

.

Der im untersuhten Prozess vershweiÿte Wasserverteiler ist für den sihtba-

ren Einsatz in Wohnräumen konzipiert. Aus diesem Grund ist neben der Festig-

keit der Shweiÿnaht auh der optishe Eindruk des vershweiÿten Teils relevant.

Die Nahtfestigkeit wurde wieder über eine Berstdrukprüfung bestimmt. Der In-

dustriepartner hat hierzu eine entsprehende Prüfeinrihtung. Im Rahmen einer
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Abbildung 5.5: Verläufe der mit 2 kHz abgetasteten Signale beim Shweiÿen eines

Wasserverteilers
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Abbildung 5.6: Verläufe der mit 45 kHz abgetasteten Signale beim Shweiÿen eines

Wasserverteilers
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5. Validierung der Leistungsfähigkeit des Verfahrens

visuellen Begutahtung wurde zudem das Spaltmaÿ zwishen den beiden Gehäu-

seteilen bewertet. Hierfür standen drei Kategorien zur Verfügung. Die Menge der

möglihen Kategorien ist dabei YB,spalt := {0, 1, 2}. Die gemessenen Berstdrüke

liegen im Bereih zwishen 11,8 bar und 34,6 bar. Auh hier wurden die gefertig-

ten Teile wieder in zwei Güteklassen eingeteilt: gut (Berstdruk > 22 bar) und

shleht (Berstdruk ≤ 22 bar). Diese Güteklassen wurden mit numerishen Wer-

ten aus der Menge YB,berst := {0, 1} odiert. Dabei steht der Wert 0 wieder für

die Güteklasse shleht und der Wert 1 für die Güteklasse gut.

Kombiniert man die beiden Qualitätsmerkmale mit den Eingangsdaten, so

erhält man zwei Mengen von Lerndatensätzen:

• die Datensatzmenge DB,1 ⊆ XB × YB,berst zur Prognose der Güteklasse,

• die Datensatzmenge DB,2 ⊆ XB × YB,spalt zur Prognose des Spaltmaÿes.

5.1.4 Versuhsablauf

In den hier beshriebenen Versuhen sollen automatish generierte Überwahungs-

systeme mit den beiden von Experten erstellten Systemen verglihen werden.

Wie shon bei den Lernmodellen ist auh bei intelligenten Prozessüberwahungs-

systemen die Verallgemeinerungsfähigkeit eines Systems das wesentlihe Maÿ für

dessen Güte (siehe Abshnitt 2.4.3). Als Maÿzahl für die Verallgemeinerungsfä-

higkeit wird nahfolgend die durhshnittlihe Tre�erquote T̄ des entsprehenden

Systems in einer 10-fahen strati�zierten Kreuzvalidierung bestimmt.

Für den Vergleih der vershiedenen Überwahungssysteme wurden für jedes

System dessen durhshnittlihe Tre�erquoten bei der Prognose folgender Quali-

tätsmerkmale ermittelt:

• die Berstdrukklasse aus Datensatzmenge DA ⊆ XA × YA,berst,

104



5.1. Anwendung beim Ultrashallshweiÿen

• die Berstdrukklasse aus Datensatzmenge DB,1 ⊆ XB × YB,berst,

• die Kategorie des Spaltmaÿes aus Datensatzmenge DB,2 ⊆ XB × YB,spalt.

Das Neher-System verwendet mit GRNFN ein Regressionsverfahren für die

Prognose. Das Ergebnis einer Prognose ist daher zunähst ein kontinuierliher

Wert y ∈ R. Dieser Wert muss einer der diskreten Klassen aus der jeweiligen

Zielgröÿenmenge Y zugeordnet werden. Hierzu wird y auf den nähstliegenden

ganzzahligen Wert aus Y gerundet.

Für das SC-QUPUS-System und das Neher-System werden die durhshnittli-

hen Tre�erquoten für jede der oben genannten Prognoseaufgaben wie folgt ermit-

telt: Die jeweils verwendete Datensatzmenge Di ⊆ Xi×Yi wird in jeder Iteration

der Kreuzvalidierung in eine Menge von Trainingsdaten D
train

⊆ Di und eine Men-

ge von Testdaten D
test

⊆ Di aufgeteilt. Beide Systeme werden unter Verwendung

der Lerndatensätze aus D
train

trainiert. Hierzu werden den Systemen jeweils alle

Trainingsdatensätze (x, y) ∈ D
train

übergeben. Jedes der Systeme führt auf den

rohen Sensorsignalen x zunähst die von den Experten de�nierten Vorverarbei-

tungsshritte aus. Aus den vorverarbeiteten Signalen werden nah der fest vorge-

gebenen Berehnungsvorshrift des jeweiligen Systems Kenngröÿen berehnet und

anshlieÿend selektiert. Mit den so ermittelten Kenngröÿen und den zugehörigen

Qualitätsmerkmalen y wird das jeweilige System dann trainiert. Anshlieÿend wer-

den den trainierten Systemen die Veri�kationsdatensätze (x, y) ∈ D
verif

einzeln

übergeben. Analog zu den Trainingsdaten werden auh hier die Eingangsdaten x

zunähst vorverarbeitet. Aus den vorverarbeiteten Signalen werden die Kenngrö-

ÿen berehnet und selektiert. Die erhaltenen Kenngröÿen werden dann klassi�-

ziert. Die Ergebnisse der Klassi�kation werden mit dem jeweiligen Soll-Ergebnis

y verglihen. Auf Basis dieser Vergleihe wird die durhshnittlihe Tre�erquote

T̄ über alle Iterationen der Kreuzvalidierung hinweg berehnet.
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5. Validierung der Leistungsfähigkeit des Verfahrens

Parallel zu den oben beshriebenen Auswertungen wird auh die Leistungs-

fähigkeit des hier vorgestellten Verfahrens zur automatisierten Erzeugung von

Prozessüberwahungssystemen evaluiert. Hierzu werden für jede der drei Progno-

seaufgaben automatish Prozessüberwahungssysteme erzeugt und deren durh-

shnittlihe Tre�erquoten bestimmt. Die Erzeugung und Bewertung der Prozess-

überwahungssysteme erfolgt ebenfalls in einer 10-fahen strati�zierten Kreuz-

validierung. Der Ablauf ist dabei folgender: Zunähst wird auh hier die jeweils

verwendete Datensatzmenge Di ⊆ Xi×Yi in jeder Iteration der Kreuzvalidierung

in eine Menge von Trainingsdaten D
train

⊆ Di und eine Menge von Testdaten

D
test

⊆ Di aufgeteilt. Die Trainings- und Testdatenmengen sind dabei jeweils

identish mit denen, die für die Bewertung des SC-QUPUS- und des Neher-Sy-

stems verwendet werden. Die Trainingsdaten D
train

werden als Eingabedaten für

die Modellauswahl verwendet. Mit diesen Trainingsdaten wird ein vollständiges

Prozessüberwahungssystem generiert und trainiert. Dem neu erzeugten System

werden anshlieÿend die Veri�kationsdaten (x, y) ∈ D
verif

einzeln übergeben. Das

System erstellt dann für jedes Eingabe-Tupel x eine Prognose. Über alle Iteratio-

nen der Kreuzvalidierung hinweg werden wieder alle Prognosen mit dem jeweiligen

Soll-Ergebnis y verglihen. Auf Basis dieses Vergleihs wird wiederum die durh-

shnittlihe Tre�erquote T̄ bestimmt.

Das hier beshriebene System für die automatishe Erzeugung wird für alle

Versuhsreihen identish parametriert. Hierbei werden für dessen Parameter k
v

,

γt und nmax

jeweils die Standardwerte des Systems übernommen.

5.1.5 Vorhersageergebnisse

Das SC-QUPUS-System bildet für die Prognose der Berstdrukklasse für Daten-

satzmenge DA insgesamt 227 Kenngröÿen. Für die Prognosen anhand der Daten-

satzmengen DB,1 und DB,2 verwendet das SC-QUPUS-System jeweils 97 Kenngrö-
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ÿen. Eine Analyse der damit erzielten Prognoseergebnisse o�enbarte, dass der im

SC-QUPUS-System verwendete LVQ-Klassi�kator das Potential dieser Kenngröÿen

niht voll ausshöpft. Daher wurden im Rahmen der vorliegenden Arbeit auh Un-

tersuhungen mit alternativen Klassi�kationsverfahren durhgeführt. Diese Unter-

suhungen zeigen, dass andere Verfahren mit denselben Kenngröÿen zum Teil we-

sentlih bessere Prognoseergebnisse erzielen. Die besten Prognoseergebnisse liefert

dabei jeweils LogitBoost mit Entsheidungsbäumen als Basislerner. Bei den nah-

folgenden Betrahtungen soll auh die eigentlihe Güte der SC-QUPUS-Kenngröÿen

betrahtet werden. Aus diesem Grund wird für alle Prognoseaufgaben zusätzlih

die durhshnittlihe Tre�erquote dargestellt, die LogitBoost mit Entsheidungs-

bäumen unter Verwendung der jeweiligen Kenngröÿen aus dem SC-QUPUS-System

erzielt.

Prognose der Berstdrukklasse für die Probekörper

Abbildung 5.7 stellt die durhshnittlihen Tre�erquoten T̄ der einzelnen Über-

wahungssysteme bei der Prognose der Berstdrukklasse für Datensatzmenge DA

dar. Das Prognoseergebnis, das mit den automatish generierten Prozessüberwa-

hungssystemen erzielt wurde, ist dabei farblih hervorgehoben.

Das SC-QUPUS-System erreiht bei dieser Prognoseaufgabe eine durhshnitt-

lihe Tre�erquote von 93,62%. Dies entspriht drei Fehlprognosen bei 47 Da-

tensätzen. Werden dieselben Kenngröÿen wie oben beshrieben mit LogitBoost

mit Entsheidungsbäumen klassi�ziert, so kann die Anzahl der Fehlprognosen

auf zwei reduziert werden. Damit ergibt sih eine durhshnittlihe Tre�erquote

von 95,74%. Diese Tre�erquote ist identish mit der, die auh das Neher-Sy-

stem erzielt. Die Überwahungssysteme, die mit dem hier vorgestellten Verfahren

automatish generiert wurden, erreihen im Durhshnitt eine Tre�erquote von
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Abbildung 5.7: Durhshnittlihe Tre�erquoten T̄ bei der Prognose der Berst-

drukklasse für Datensatzmenge DA

93,62%. Die erreihte Prognosegüte liegt also gleihauf mit der des SC-QUPUS-

Systems, bleibt aber knapp hinter der Tre�erquote des Neher-Systems.

Für die automatishe Erzeugung eines Überwahungssystems auf Basis der

Datensatzmenge DA benötigt die Modellauswahl des hier vorgestellten Verfahrens

im Durhshnitt 18 Optimierungszyklen. Dabei dauert die Erzeugung solh eines

Überwahungssystems auf einem aktuell handelsüblihen PC (Intel i7-3770, 16GB

Hauptspeiher) durhshnittlih rund 22 Stunden.

Prognose der Berstdrukklasse für die Praxisbauteile

Die durhshnittlihen Tre�erquoten T̄ , die die einzelnen Überwahungssysteme

bei der Prognose der Berstdrukklasse für Datensatzmenge DB,1 erreihen, sind
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Abbildung 5.8: Durhshnittlihe Tre�erquoten T̄ bei der Prognose der Berst-

drukklasse für Datensatzmenge DB,1

in Abbildung 5.8 dargestellt. Bei dieser Aufgabe shnitten alle Verfahren gleih

gut ab. Die sehr hohe Tre�erquote von 99,44% entspriht bei 179 Datensätzen

einer einzigen Falshklassi�kation. Für die automatishe Erzeugung der Überwa-

hungssysteme für diese Prognoseaufgabe benötigt das hier vorgestellte Verfahren

im Mittel 15 Optimierungszyklen. Auf dem verwendeten PC (Intel i7-3770 mit

16GB Hauptspeiher) dauert die Erzeugung solh eines Überwahungssystems

durhshnittlih etwa 17 Stunden.

Prognose des Spaltmaÿes für die Praxisbauteile

Bei der Prognose des Spaltmaÿes für Datensatzmenge DB,2 werden deutlih nied-

rigere durhshnittlihe Tre�erquoten erreiht als bei den vorangegangenen Pro-
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Abbildung 5.9: Durhshnittlihe Tre�erquoten T̄ bei der Prognose des Spaltma-

ÿes für Datensatzmenge DB,2

gnoseaufgaben. Dies war so zu erwarten, da das Spaltmaÿ niht auf einer objektiv

gemessenen Gröÿe basiert. Vielmehr handelt es sih hierbei um eine subjektive

Beurteilung durh einen menshlihen Gutahter. Solhe subjektiven Gröÿen sind

oft mit einer Unshärfe behaftet. Dadurh sind sie meist shwieriger zu progno-

stizieren.

Abbildung 5.9 stellt die durhshnittlihen Tre�erquoten der betrahteten

Überwahungssysteme dar. Das SC-QUPUS-System erzielt mit T̄ = 84, 36% die

niedrigste Prognosegüte. Es zeigt sih aber, dass mit den vom SC-QUPUS-System

verwendeten Kenngröÿen eine wesentlih bessere Prognose möglih ist. So er-

zielt LogitBoost mit Entsheidungsbäumen mit denselben Kenngröÿen eine durh-

shnittlihe Tre�erquote von 89,39%. Damit übertri�t das Verfahren sogar das
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Neher-System, welhes eine Tre�erquote von 87,15% erreiht. Die automatish

generierten Überwahungssysteme belegen mit einer durhshnittlihen Tre�er-

quote von ebenfalls 89,39% den Spitzenplatz.

Für die automatishe Erzeugung eines Überwahungssystems auf Basis der

vorgegebenen Daten benötigt das hier vorgestellte Verfahren im Durhshnitt 15

Iterationsshritte. Die Erzeugung solh eines Überwahungssystems auf dem Re-

ferenz-PC (Intel i7-3770, 16GB Hauptspeiher) dauert im Mittel 29 Stunden.

5.1.6 Analyse der generierten Überwahungssysteme

Nahfolgend werden die automatish erzeugten Prozessüberwahungssysteme für

die einzelnen Aufgabestellungen genauer betrahtet. Es ist zu berüksihtigen,

dass durh die 10-fahe Kreuzvalidierung für jede Problemstellung zehn vershie-

dene Prozessüberwahungssysteme erzeugt werden. Da die Modellauswahl zufalls-

basiert ist, untersheiden sih die für dieselbe Problemstellung erzeugten Prozess-

überwahungssysteme teilweise deutlih. Bei der nahfolgenden Analyse werden

die relevanten Werte daher jeweils über alle generierten Überwahungssysteme

der jeweiligen Problemstellung gemittelt.

Die zur Prognose der Berstdrukklasse für DatensatzmengeDA erstellten Über-

wahungssysteme generieren durhshnittlih 2 985 Kenngröÿen. Von diesen Kenn-

gröÿen werden im Mittel 2 734 selektiert. Die zehn Überwahungssysteme verwen-

den für die Kenngröÿenselektion vorwiegend einen Ranker mit 1R-Relevanzfunk-

tion (in vier Fällen). In aht der zehn Systeme kommt als Klassi�kator LogitBoost

mit Entsheidungsbäumen zum Einsatz. Die verbleibenden Systeme nutzen eine

C-SVM.

Für die Prognose der Berstdrukklasse für DatensatzmengeDB,1 werden durh-

shnittlih 1 917 Kenngröÿen generiert. Davon werden im Mittel 1 688 selektiert.

Für die Kenngröÿenselektion kommt vorrangig die Identitätsfunktion zum Ein-
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satz. Sie wird in sieben der zehn Systeme verwendet. Die anderen Systeme nut-

zen einen Ranker. Neun der zehn Systeme verwenden für die Klassi�kation Lo-

gitBoost mit Entsheidungsbäumen. Das verbliebene System nutzt den naiven

Bayes-Klassi�kator.

Um das Spaltmaÿ für Datensatzmenge DB,2 vorherzusagen, werden im Durh-

shnitt 2 538 Kenngröÿen erzeugt. Hiervon werden im Mittel 2 230 selektiert. Als

Verfahren für die Kenngröÿenselektion wird vorrangig die Identitätsfunktion ein-

gesetzt (in sehs der zehn Systeme). Alle zehn Systeme klassi�zieren mit Logit-

Boost.

Über alle drei Prognoseaufgaben hinweg setzen die erzeugten Systeme für

die Klassi�kation also vorwiegend LogitBoost ein. Dies dekt sih auh mit den

Erkenntnissen aus der Literatur. Dort gelten die Boosting-Verfahren als die be-

sten Klassi�katoren für Eingangsdaten mit wenigen Tausend Kenngröÿen [Guyon

2009℄.

Nahfolgend wird für jede Prognoseaufgabe untersuht, wie stark sih die ein-

zelnen Rohsignale in den verwendeten Kenngröÿen niedershlagen. Hierzu werden

die Kenngröÿen betrahtet, die letztendlih von der Kenngröÿenselektion ausge-

wählt wurden. Aus der Quellodedatei des zugrunde liegenden Kenngröÿenerzeu-

gers wird für jedes Signal die Gesamtanzahl der Messwerte ermittelt, die dieses

zur Bildung der selektierten Kenngröÿen beiträgt. Die so gewonnenen Häu�gkeiten

werden wieder über alle zehn Überwahungssysteme der jeweiligen Prognoseauf-

gabe gemittelt.

Das Diagramm in Abbildung 5.10 zeigt den Anteil, den die nieder- und hoh-

frequenten Signale zu den Rohdaten in Datensatzmenge DA beitragen. Dem wird

gegenübergestellt, welhen Anteil die nieder- und hohfrequenten Signale an den

Messwerten haben, die zur Bildung der selektierten Kenngröÿen für die Prognose

der Berstdrukklasse verwendet werden. Analog dazu stellt Abbildung 5.11 den
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Abbildung 5.10: Anteil nieder- und hohfrequenter Abtastwerte in den Rohdaten

und in den Kenngröÿen für die Versuhe mit dem Probekörper
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Abbildung 5.11: Anteil nieder- und hohfrequenter Abtastwerte in den Rohdaten

und in den Kenngröÿen für die Versuhe mit dem Wasserverteiler
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Abbildung 5.12: Durhshnittlihe relative Häu�gkeiten innerhalb der niederfre-

quenten Signale in den Kenngröÿen der erzeugten Überwahungssysteme

Anteil der nieder- und hohfrequenten Signale an den Rohdaten in Datensatzmen-

ge DB dar. Zudem wird gezeigt, wie sih die nieder- und hohfrequenten Signale

anteilig in den verwendeten Kenngröÿen für die Prognose des Berstdrukes bzw.

des Spaltmaÿes niedershlagen. Es ist zu erkennen, dass für alle drei Prognoseauf-

gaben die Aufteilung für die Kenngröÿen nahezu identish mit der Aufteilung in

den Rohdaten ist.

Die Abbildungen 5.12 und 5.13 gliedern für alle drei Prognoseaufgaben die

Anteile der einzelnen Signale auf. Die nieder- und hohfrequenten Signale werden

dabei getrennt betrahtet. Sowohl im hohfrequenten als auh im niederfrequenten

Bereih zeigt sih dabei, dass die verwendeten Abtastwerte für alle drei Progno-

seaufgaben nahezu gleihverteilt über alle Signale sind.
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Abbildung 5.13: Durhshnittlihe relative Häu�gkeiten innerhalb der hohfre-

quenten Signale in den Kenngröÿen der erzeugten Überwahungssysteme

Zusammenfassend lässt sih sagen, dass die Häu�gkeit der Signale in den ver-

wendeten Kenngröÿen lediglih die Häu�gkeit der Signale in den Rohdaten wider-

spiegelt. Somit können aus den Kenngröÿen keine Rükshlüsse darauf gezogen

werden, welhe Signalquellen für die erzielten Prognoseergebnisse herausragend

wihtig oder unwihtig sind.

5.2 Anwendung beim Spritzgieÿen

5.2.1 Beshreibung des Fertigungsverfahrens

Spritzgieÿen ist das wirtshaftlih bedeutendste Verfahren zur Herstellung von

Formteilen aus Kunststo�en und Kautshuk. Beim Spritzgieÿen wird der Werk-
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Zylinder

Trichter

Schnecke

bewegliche 
Werkzeughälfte

feste 
Werkzeughälfte

Schließeinheit

Schneckenkolben

Formnest

SpritzeinheitWerkzeug

Anguss

Abbildung 5.14: Komponenten einer Spritzgieÿmashine [Johannaber u. a. 2004℄

sto� aufgeshmolzen, in einen formgebenden Hohlraum eingespritzt und dort ver-

dihtet. Nahdem der Werksto� in der Form erhärtet ist, wird er als Formteil aus

dem verwendeten Werkzeug ausgeworfen [Johannaber u. a. 2004℄.

Eine Spritzgieÿmashine besteht im Wesentlihen aus den in Abbildung 5.14

dargestellten Komponenten. Die Spritzgieÿmashine wird über den Trihter der

Spritzeinheit befüllt. Das eingefüllte Werksto�granulat rieselt direkt in die Gän-

ge der rotierenden Shneke. Die Shneke fördert das Werksto�granulat durh

den von auÿen beheizten Zylinder. Dabei shmilzt das Granulat auf und erreiht

die Shnekenspitze im vollständigen Shmelzezustand. Durh den Fördervorgang

baut sih vor der Shneke ein Druk auf, der diese nah hinten shiebt. Wenn

die Shneke einen bestimmten Weg zurükgeshoben wurde, wird die Förderung

eingestellt. Die vor der Shnekenspitze gesammelte Shmelze reiht nun aus, um

den Werkzeughohlraum zu füllen. Nahdem über eine Düse die Verbindung zum

Werkzeughohlraum hergestellt wurde, wird der Shnekenkolben hydraulish oder
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mehanish nah vorne bewegt. Der dadurh vor der Shnekenspitze entstehende

Druk presst die Shmelze in das temperierte Werkzeug. Im Werkzeug erhärtet

die Shmelze. Die Shlieÿeinheit ö�net nun das Werkzeug und stöÿt das fertige

Formteil aus dem Formnest [Johannaber u. a. 2004℄.

Ein Spritzgieÿvorgang kann in drei Phasen eingeteilt werden: In der Einspritz-

phase liegt die Shnekendüse am Werkzeug an. Die Shneke ist im Vorwärtshub

und presst die Shmelze in den Werkzeughohlraum. Die Einspritzphase dauert an,

bis ein zeit- oder wegabhängiges Signal den Prozess in die Nahdrukphase shal-

tet. In dieser Phase drükt die Shneke auf ein Restvolumenpolster vor ihrer

Spitze. So presst sie weiter Shmelze in das Werkzeug, um den Volumenshwund

der abkühlenden Shmelze im Formnest zu kompensieren. Den Nahdruk hält

man solange aufreht, bis die Shmelze im Anguss erhärtet ist. Ab diesem Zeit-

punkt kann keine Shmelze mehr �ieÿen. Im Anshluss an die Nahdrukphase

kann die Shneke mit dem Dosiervorgang für den nähsten Zyklus beginnen. Mit

dem Ende der Nahdrukphase beginnt auÿerdem eine einstellbar lange Kühl-

bzw. Aushärtezeit. Wenn diese Zeit verstrihen ist, beginnt die Auswerfphase. In

dieser Phase hat die Shneke bereits die Shmelze für den nähsten Einspritzvor-

gang dosiert. Die Shlieÿeinheit ö�net nun das Werkzeug, stöÿt die Formteile aus

und shlieÿt das Werkzeug wieder. Es beginnt die Einspritzphase des nähsten

Zyklus [Johannaber u. a. 2004℄.

Die Prozessparameter wie Drüke, Wege und Zeiten sind vielfältig einstellbar.

Die jeweiligen Einstellungen haben dabei groÿen Ein�uss auf den Prozessverlauf

und auf die Güte des produzierten Formteils [Johannaber u. a. 2004,Ribeiro 2005,

Shmidberger u. a. 2005b℄.
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5.2.2 Vergleihssysteme

Auh für den Anwendungsbereih Spritzgieÿen sollen die automatish erzeugten

Prozessüberwahungssysteme mit zwei von Experten erstellten Überwahungssy-

stemen verglihen werden.

Eines der beiden Vergleihssysteme ist das Neuronale Prozessregelungssystem

(NEPRES), das von Shmidberger und anderen bereits ab den 90er-Jahren ent-

wikelt wurde [Shmidberger u. a. 1995℄. Die Entwiklungsarbeit an NEPRES wur-

de über viele Jahre hinweg in mehreren Folgeprojekten fortgeführt. Mit Abshluss

des Verbundforshungsprojektes NEPRES II erreihte das ursprünglihe NEPRES-

System seinen heutigen Stand. Kennzeihnend für NEPRES ist die Qualitätsüber-

wahung auf Basis von Multilayer Pereptrons. Die Multilayer Pereptrons sind

ein weit verbreiteter Typ neuronaler Netze. NEPRES unterstützt insbesondere die

Überwahung von Spritzgieÿprozessen. So bietet das System eine Vielzahl von

Funktionen, die die Kenngröÿenbildung speziell für das Spritzgieÿen unterstüt-

zen [Shmidberger u. a. 2005b℄.

Das zweite Vergleihssystem wurde ausgehend vom oben beshriebenen Stand

des NEPRES-Systems im Verbundforshungsprojekt QSLR und dessen Nahfolge-

projekt Adaptive Klassi�kation entwikelt. Dieses System � im folgenden QSLR-

System genannt � wurde speziell auf die Anforderungen von Produktionsprozessen

mit kleinen und mittleren Losgröÿen zugeshnitten. Es liefert aber auh für Pro-

zesse mit groÿen Losgröÿen sehr gute Ergebnisse. Kern des QSLR-Systems ist ein

modi�ziertes LVQ-Klassi�kationsverfahren [Kaupp u. a. 2010a℄. Untersuhungen

zeigen, dass sih das QSLR-System sehr gut für die Überwahung von Spritzgieÿ-

prozessen eignet [Kaupp u. a. 2011,Kaupp u. a. 2012a℄. Der Gesamtaufwand für

die Erstellung des QSLR-Systems betrug mehr als sehs Personenjahre, verteilt auf

eine Gesamtlaufzeit von 57 Monaten [Shmidberger u. a. 2008,Kaupp u. a. 2012b℄.
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Abbildung 5.15: Präzisionsshaltergehäuse aus Versuhsreihe C (Quelle: Fraunho-

fer IPA)

5.2.3 Verwendete Daten

Für den Vergleih der Prozessüberwahungssysteme wird ein Datensatz verwen-

det, der bei Versuhen im Rahmen des Projektes NEPRES II aufgezeihnet wurde.

Anhand dieses Datensatzes wird in [Kaupp u. a. 2010b℄ auh die Leistungsfähig-

keit des QSLR-Systems dargestellt.

Die Datensätze der hier beshriebenen Versuhsreihe C wurden bei Spritzgieÿ-

versuhen am Fraunhofer-Institut für Produktionstehnik und Automatisierung

(IPA) erfasst. Dabei wurden auf der institutseigenen Spritzgieÿmashine die in Ab-

bildung 5.15 dargestellten Präzisionsshaltergehäuse gefertigt. Die Versuhsreihe

umfasste 470 Produktionszyklen. Die aufgezeihneten Datensätze beinhalten für

jeden Zyklus die Zeitsignale für folgende Gröÿen: den Hydraulikdruk der Spritz-

gieÿmashine, den Druk und die Drehzahl des Hydraulikmotors der Spritzeinheit,

den Shnekenweg, den Druk und die Temperatur im Formnest sowie den Zu-
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Abbildung 5.16: Signalverläufe eines Fertigungszyklus aus Versuhsreihe C
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standstrigger der Spritzeinheit. Zur Erfassung des Druks und der Temperatur

im Formnest wurden jeweils zwei vershiedene Typen von Sensoren eingesetzt.

Daher sind für diese Gröÿen je zwei Signalkurven vorhanden [Shmidberger u. a.

2005b℄. Alle erfassten Signale wurden mit 2 kHz abgetastet. Abbildung 5.16 zeigt

beispielhaft die Signalverläufe eines Fertigungszyklus aus Versuhsreihe C.

Die in Versuhsreihe C gefertigten Präzisionsshaltergehäuse wurden nah Ab-

shluss der Versuhe einzeln gewogen. Jedem Produktionszyklus i wurde dabei das

entsprehende Teilegewiht mi als Qualitätsmerkmal zugeordnet. Die erfassten

Gewihte liegen im Bereih zwishen 2,0954 g und 2,1330 g. Die obere Toleranz-

grenze für das Teilegewiht liegt bei 2,1140 g. Die untere Toleranzgrenze liegt bei

2,1030 g. Entsprehend wurden die Gewihte in drei Klassen eingeteilt: zu leiht

(mi < 2,1030 g), gut (2,1030 g ≤ mi ≤ 2,1140 g) und zu shwer (mi > 2,1140 g).

Insgesamt umfassen die neun Signale 288 000 Abtastwerte. Im Folgenden sei

XC ⊆ R
288 000

die Menge der möglihen Eingabewerte, und YC := {0, 1, 2} sei die

Menge der zugehörigen Ausgabewerte. Dabei steht der Wert 0 für die Güteklasse

zu leiht, der Wert 1 steht für die Güteklasse gut und der Wert 2 steht für die

Güteklasse zu shwer. Die Menge aller Datensätze aus Versuhsreihe C wird mit

DC ⊆ XC × YC bezeihnet.

5.2.4 Versuhsablauf

Auh für das Spritzgieÿen sollen automatish generierte Prozessüberwahungssy-

steme mit den von Experten erstellten Überwahungssystemen verglihen werden.

Hierzu wird mit allen Systemen die Gewihtsklasse für die oben beshriebene Da-

tensatzmenge DC ⊆ XC ×YC prognostiziert. Dabei wird wieder die durhshnitt-

lihe Tre�erquote T̄ der Prognosen in einer 10-fahen strati�zierten Kreuzvalidie-

rung bestimmt. Die Versuhe werden analog zu den Versuhen mit den Daten aus
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den Ultrashallshweiÿprozessen durhgeführt. Der entsprehende Versuhsablauf

wird in Abshnitt 5.1.4 beshrieben.

Das NEPRES-System verwendet mit den Multilayer Pereptrons ein Regressi-

onsverfahren für die Prognose. Das Ergebnis einer Prognose ist daher zunähst ein

kontinuierliher Wert y ∈ R. Dieser Wert muss einer der diskreten Klassen aus der

Zielgröÿenmenge YC zugeordnet werden. Hierzu wird y auf den nähstliegenden

ganzzahligen Wert aus YC gerundet.

Das System zur automatishen Erzeugung der Prozessüberwahungssysteme

ist so parametriert wie auh shon bei den Versuhen zum Ultrashallshweiÿen.

Auh hier wurden für die Parameter k
v

, γt und nmax

jeweils die Standardwerte

des Systems übernommen.

5.2.5 Vorhersageergebnisse

Abbildung 5.17 zeigt die Tre�erquoten, die die einzelnen Prozessüberwahungssy-

steme bei der Prognose der Gewihtsklasse für Datensatzmenge DC erzielen. Es

ist zu erkennen, dass die automatish generierten Prozessüberwahungssysteme

auh bei der Überwahung von Spritzgieÿprozessen sehr gute Resultate liefern.

Mit einer durhshnittlihen Tre�erquote von 97,02% übertre�en die generierten

Überwahungssysteme die beiden von Experten erstellten Referenzsysteme deut-

lih.

Für die automatishe Erzeugung eines Überwahungssystems auf Basis der

vorgegebenen Daten benötigt das hier vorgestellte Verfahren im Durhshnitt 22

Optimierungszyklen. Die Erzeugung solh eines Überwahungssystems dauert auf

dem Referenz-PC (Intel i7-3770, 16GB Hauptspeiher) im Mittel 47 Stunden.
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Abbildung 5.17: Durhshnittlihe Tre�erquoten T̄ bei der Prognose der Gewihts-

klasse für Datensatzmenge DC

5.2.6 Analyse der generierten Überwahungssysteme

Analog zur Bewertung der Überwahungssysteme für das Ultrashallshweiÿen in

Abshnitt 5.1.6 sollen auh die automatish erzeugten Prozessüberwahungssyste-

me für die Spritzgieÿanwendung analysiert werden. Auh hier wurden im Rahmen

einer 10-fahen Kreuzvalidierung insgesamt zehn � potentiell stark untershiedli-

he � Überwahungssysteme erzeugt.

Die erzeugten Systeme für die Prognose der Gewihtsklasse für Datensatz-

menge DC generieren durhshnittlih 2 053 Kenngröÿen. Von diesen Kenngröÿen

werden im Mittel 1 974 selektiert. Bei der Kenngröÿenselektion kommt in neun

der zehn Systeme die Identitätsfunktion zum Einsatz. Als Klassi�kationsverfah-

ren wird in allen zehn Fällen LogitBoost ausgewählt. Eine Analyse der Zwishen-
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Abbildung 5.18: Durhshnittlihe relative Häu�gkeit der Signale in den Kenn-

gröÿen der erzeugten Überwahungssysteme

shritte zeigt, dass auh die anderen Klassi�kationsverfahren bei der Auswahl

berüksihtigt werden. Insbesondere die Support Vetor Mahines liefern hierbei

ebenfalls sehr gute Prognoseergebnisse. Allerdings shneidet LogitBoost stets ein

bis zwei Prozentpunkte besser ab.

Auh hier wird betrahtet, wie viele Messwerte die einzelnen Rohsignale zu den

selektierten Kenngröÿen beitragen. Dafür werden die Messwert- und Bereihsva-

riablen der verwendeten Kenngröÿenerzeuger ausgewertet. So lässt sih für jedes

Signal die Anzahl der Messwerte ermitteln, die es zur Gesamtmenge der verwen-

deten Messwerte beiträgt. Die Mittelwerte der so bestimmten Häu�gkeiten für die

einzelnen Signale sind in Abbildung 5.18 dargestellt. Es zeigt sih, dass die ver-

wendeten Messwerte gleihmäÿig über alle Signale gestreut sind. Folglih können

aus den ermittelten relativen Häu�gkeiten keine Rükshlüsse auf eine besondere

Signi�kanz einzelner Signale gezogen werden.
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5.3 Fazit

In den hier beshriebenen Untersuhungen wurde die Leistungsfähigkeit des neu

entwikelten Verfahrens zur automatisierten Erzeugung von Prozessüberwahungs-

systemen bewertet. Hierzu wurden für die Fertigungsverfahren Kunststo�spritz-

guss und Ultrashallshweiÿen jeweils zwei von Experten erstellte Überwahungs-

systeme als Vergleihssysteme gewählt. Für vier Prognoseaufgaben wurden mit

dem hier beshriebenen System automatish Prozessüberwahungssysteme erzeugt.

Die Prognosegüte der automatish erzeugten Systeme wurde den Prognosegüten

der jeweiligen Vergleihssysteme gegenübergestellt. Hierbei zeigte sih die ho-

he Qualität der automatish erzeugten Überwahungssysteme. In drei von vier

der Prognoseaufgaben erzielten die generierten Prozessüberwahungssysteme die

höhste Prognosegüte. Bei der Prognose der Berstdrukklasse für die Probekörper

lagen die automatish generierten Systeme auf Rang zwei.

Das gute Abshneiden der automatish erzeugten Überwahungssysteme ist

aus zwei Gründen besonders bemerkenswert: Zum einen sind die Vergleihssyste-

me allesamt hohentwikelte Verfahren, die von Experten in jeweils mehrjähri-

ger Arbeit realisiert wurden. Und zum anderen sind insbesondere die bearbeite-

ten Prognoseaufgaben aus dem Umfeld des Ultrashallshweiÿens sehr shwierig.

Für diese Aufgaben stehen vergleihsweise wenige Lerndatensätze zur Verfügung.

Gleihzeitig ist die Datenmenge der Eingangsdatensätze mit jeweils etwa 400 000

Abtastwerten sehr groÿ. Für solhe Datenmengen ist die Kenngröÿenerzeugung

sehr aufwändig.

Die Tatsahe, dass die erzeugten Prozessüberwahungssysteme für die beiden

stark untershiedlihen Fertigungsverfahren Kunststo�spritzguss und Ultrashall-

shweiÿen sehr gute Prognoseergebnisse liefern, zeigt, dass der gewählte Ansatz

der dynamishen Programmierung der Kenngröÿenerzeuger sehr �exibel und lei-

stungsfähig ist. Diese Flexibilität geht allerdings zulasten des Prozessverständnis-
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5. Validierung der Leistungsfähigkeit des Verfahrens

ses. Während die mit der Erstellung eines herkömmlihen Prozessüberwahungs-

systems verbundenen Untersuhungen oft wertvolle Erkenntnisse über die Zusam-

menhänge im überwahten Fertigungsprozess geben, ist auf Basis der automatish

erzeugten Kenngröÿen keine solhe Aussage möglih.

Zusammenfassend lässt sih sagen, dass das in dieser Arbeit beshriebene Ver-

fahren sehr gute Prozessüberwahungssysteme erzeugt. Für die Erzeugung dieser

Systeme ist dabei kein Expertenwissen nötig. Das hier beshriebene System benö-

tigt für die automatishe Erzeugung eines Überwahungssystems im Durhshnitt

ein bis zwei Tage. Dies bedeutet eine signi�kante Verbesserung gegenüber der

manuellen Erzeugung, die oft viele Monate in Anspruh nimmt.
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Kapitel 6

Zusammenfassung und Ausblik

6.1 Zusammenfassung

Fertigungsstätten können in Hohlohnländern auf Dauer nur dann bestehen, wenn

sie ihre Produktionsprozesse weitgehend automatisieren. Voraussetzung für eine

Automatisierung ist aber die Existenz robuster und zuverlässiger Prozessüber-

wahungssysteme. Nur so ist es möglih, ungünstige Prozesszustände shnell zu

erkennen und zu beheben.

Prozessüberwahungssysteme erfassen Sensordaten aus dem zu überwahen-

den Prozess. Aus den Sensordaten werden aussagekräftige Kenngröÿen extra-

hiert. Aus den so gewonnenen Kenngröÿen wird � entweder nah starren Regeln

(Shwellwerte, Hüllkurven, . . . ) oder mittels künstliher Intelligenz � der aktuelle

Prozesszustand abgeleitet. Die intelligenten Prozessüberwahungssysteme gelten

dabei als die leistungsfähigere Variante.
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6. Zusammenfassung und Ausblik

Bisher ist die Erstellung intelligenter Prozessüberwahungssysteme für ein Fer-

tigungsverfahren sehr zeitaufwändig und erfordert ein hohes Maÿ an Experten-

wissen. Dies ist ein groÿes Hemmnis für den �ähendekenden Einsatz solher

Systeme.

In dieser Arbeit wird erstmalig ein Verfahren für die automatishe Erzeugung

intelligenter Prozessüberwahungssysteme für beliebige zyklishe Fertigungspro-

zesse vorgestellt. Die Fertigungsprozesse werden hierbei durh eine Menge von

Lerndaten beshrieben. Jeder Datensatz dieser Lerndatenmenge enthält zum einen

Messwerte, die während eines Fertigungszyklus aufgezeihnet wurden, und zum

anderen das gewünshte Prognoseergebnis für diesen Fertigungszyklus. Ausge-

hend von diesen Lerndaten generiert das hier beshriebene Verfahren ein Prozess-

überwahungssystem, das später auh solhen Messwerten eine Prognose zuweisen

kann, die niht in den Lerndaten enthalten waren.

Für die Umsetzung des in dieser Arbeit beshriebenen Verfahrens wurde ein

generishes Prozessüberwahungssystem erarbeitet und implementiert. Dieses ge-

nerishe Prozessüberwahungssystem bietet die Infrastruktur für die Datenerfas-

sung und bildet die Daten�üsse ab, die von den später zu erzeugenden Über-

wahungssystemen benötigt werden. Das generishe Prozessüberwahungssystem

enthält aber zunähst keinerlei Logik für die Verarbeitung und Bewertung der

erfassten Daten. Diese Verarbeitungs- und Bewertungslogik wird von auÿen in

Form eines Analysemodells vorgegeben. Solh ein Analysemodell ist eine Verar-

beitungskette, die aus aufeinander abgestimmten Verfahren für die Signalverar-

beitung, die Kenngröÿenbildung, die Kenngröÿenselektion und die Klassi�kation

besteht. Durh Setzen eines geeigneten Analysemodells lässt sih das generishe

Prozessüberwahungssystem an jeden Fertigungsprozess anpassen.

Mit der oben beshriebenen Konzeption ist das Erzeugen eines Prozessüberwa-

hungssystems für einen Fertigungsprozess ein Optimierungsproblem: Man suht

128



6.1. Zusammenfassung

dasjenige Analysemodell, das das generishe Prozessüberwahungssystem am be-

sten an den gegebenen Fertigungsprozess anpasst. Für die Lösung dieses Optimie-

rungsproblems wurde ein heuristishes Optimierungsverfahren mit dem Namen

Arti�ial-Bee-Colony-Optimierung gewählt. Im Rahmen der hier beshriebenen

Arbeit wurde dieses Optimierungsverfahren entsheidend erweitert, sodass es auf

die gegebene Problemstellung angewandt werden konnte.

Bei den in den Analysemodellen enthaltenen Verfahren für die Kenngröÿense-

lektion und die Klassi�kation wurde jeweils auf bereits existierende Algorithmen

zurükgegri�en. So stellt das System sowohl für die Kenngröÿenselektion als auh

für die Klassi�kation eine Menge ausgewählter Algorithmen bereit. Im Rahmen

der Optimierung werden dann die jeweils passenden Verfahren ausgewählt und

entsprehend parametriert. Für die Signalverarbeitung und die Kenngröÿenbil-

dung musste dagegen ein noh �exiblerer Ansatz erarbeitet werden. Nur so ist es

möglih, aus stark untershiedlihen Signalen vershiedenster Fertigungsprozesse

aussagekräftige Kenngröÿen abzuleiten. Aus diesem Grund wurde im Rahmen der

hier vorgestellten Arbeit eigens eine Programmiersprahe für die Verarbeitung von

Messwerten entwikelt. Im Zuge des oben beshriebenen Optimierungsverfahrens

werden in dieser Programmiersprahe dann automatish Module formuliert, die

sowohl die Signalverarbeitung als auh die Kenngröÿenbildung realisieren. Die so

beshriebenen Module werden kompiliert, in das System eingebunden und bewer-

tet.

Die Modellauswahl liefert somit ein Analysemodell, das aus einem dynamish

programmierten Modul für die Signalverarbeitung und die Kenngröÿenbildung

sowie aus den jeweils ausgewählten und parametrierten Verfahren für die Kenn-

gröÿenselektion und die Klassi�kation besteht. Mit diesem Modell kann das gene-

rishe Überwahungssystem passend kon�guriert werden.
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6. Zusammenfassung und Ausblik

Für die Bewertung der Leistungsfähigkeit des Verfahrens wurden für vershie-

dene Fertigungsprozesse automatish Prozessüberwahungssysteme generiert. Die

Prognosegüte der so generierten Überwahungssysteme wurde mit der Prognose-

güte mehrerer Prozessüberwahungssysteme verglihen, die von Experten erstellt

wurden. In dieser Gegenüberstellung erzielten die automatish generierten Syste-

me in drei von vier Fällen das beste Prognoseergebnis.

Für die Erzeugung eines Prozessüberwahungssystems benötigt das hier vor-

gestellte Verfahren auf einem handelsüblihen PC im Durhshnitt ein bis zwei

Tage. Dies ist eine signi�kante Verbesserung im Vergleih zu den monatelangen

Untersuhungen, die mit der bisher üblihen Erzeugung durh Experten einher-

gehen.

Durh seine Leistungsfähigkeit und Geshwindigkeit liefert das hier vorge-

stellte Verfahren einen wesentlihen Beitrag zu einem Paradigmenwehsel vom

experten-getriebenen hin zum automatishen Design von Prozessüberwahungs-

systemen.

6.2 Ausblik

Das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren wird bislang eingesetzt, um Prozess-

überwahungssysteme zu erzeugen, die einzelne Fertigungsprozesse isoliert be-

trahten. In weitergehenden Forshungsarbeiten soll dieses Verfahren nun auh

angewandt werden, um Überwahungssysteme für ganze Prozessketten zu generie-

ren. Zur Überwahung solher Prozessketten müssen prozessshrittübergreifende

Kenngröÿen gebildet und ausgewertet werden. Dies kann wegen der Menge der

zu berüksihtigenden Messwerte und der Komplexität der Zusammenhänge auh

von Experten bisher niht ausreihend bewältigt werden.
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6.2. Ausblik

Der wesentlihe Nahteil des hier vorgestellten Verfahrens ist die shwieri-

ge Interpretierbarkeit der erzeugten Überwahungssysteme. In manuell erzeugten

Prozessüberwahungssystemen geben die verwendeten Kenngröÿen meist wert-

volle Hinweise auf Zusammenhänge innerhalb des Prozesses. Eine Analyse die-

ser Kenngröÿen kann so das Prozessverständnis verbessern. Aus den automatish

erzeugten Kenngröÿen können solhe Erkenntnisse im Allgemeinen niht gewon-

nen werden. In der Grundlagenforshung werden derzeit Verfahren erarbeitet, die

Kausalzusammenhänge zwishen Zufallsvariablen erkennen sollen [Janzing u. a.

2010, Peters u. a. 2011℄. Für die Zukunft kann es eine lohnende Aufgabe sein,

zu untersuhen, inwieweit mit solhen Verfahren auh aus automatish erzeugten

Kenngröÿen Prozesswissen abgeleitet werden kann.

Auh auf den Gebieten der Modellauswahl und der Optimierungsverfahren

gibt es aktuell vielversprehende Forshungsarbeiten [Özö§ür-Akyüz u. a. 2011℄.

Der Einsatz leistungsfähigerer und shnellerer Verfahren für die Modellauswahl

ist ein Ansatzpunkt für zukünftige Weiterentwiklungen des hier vorgestellten

Systems. So lieÿe sih die automatishe Erzeugung noh weiter beshleunigen.
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Kapitel 7

Summary

Manufaturing sites in developed ountries an only exist in the long run if their

prodution proesses are automated. Prerequisite for this automation is the exi-

stene of robust and reliable monitoring systems to detet and �x unfavorable

proess states.

Monitoring systems apture sensor data from the observed proess. From this

data, pertinent features are extrated. The urrent proess state is dedued from

these features; either based on �xed rules (thresholds, envelopes . . . ) or by the

means of arti�ial intelligene. Intelligent proess monitoring systems are onsi-

dered to be the more powerful type.

Currently the reation of intelligent proess monitoring systems for a given

manufaturing method is time-onsuming and requires a high degree of expert

knowledge. This is a major barrier for a omprehensive appliation of suh sy-

stems.
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7. Summary

This thesis presents a method for the automati reation of intelligent proess

monitoring systems for arbitrary yli prodution proesses. These prodution

proesses an be desribed by a set of training data. Eah data reord in this

training data set ontains both: data that has been measured in a single yle

of the prodution proess, and the desired predition result for this prodution

yle. Based on this training data, the new method generates a proess monitoring

system that is able to assign preditions even to suh data reords that have not

been part of the training data set.

For the realization of the proposed system, a generi proess monitoring system

was designed and implemented. This system provides the infrastruture for data

aquisition and the data streams required for the generated monitoring systems.

In the �rst stage, the generi monitoring system does not hold any program logi

for proessing and evaluating the aquired data. This proessing and evaluation

logi is provided by an external analysis model. Suh a model is a proessing hain

integrating methods for signal preproessing, feature generation, feature seletion

and lassi�ation. By setting the analysis model, the generi proess monitoring

system an be adapted to any manufaturing proess.

With the onept desribed above, the reation of a proess monitoring system

for a manufaturing proess an be redued to an optimization problem. The goal

is to �nd the analysis model that adapts best the generi monitoring system to

the given manufaturing proess. To solve this optimization problem, a heuristi

optimization algorithm named Arti�ial Bee Colony Optimization is applied. For

the method proposed in this thesis, the original Arti�ial Bee Colony Optimization

was adapted to handle non-real valued problem spaes.

The methods whih the analysis models use for feature seletion and lassi�-

ation are seleted from a pool of already existing algorithms, therefore o�ering

a set of pre-seleted methods for either task. Within the optimization, the best

134



mathing methods are seleted and their parameters are set. For the realization

of the signal proessing and the feature generation, a more �exible approah had

to be taken in order to produe meaningful features for a broad range of diverse

manufaturing proesses. Thus, a new programming language was developed to

expliitly �t the needs of measured data proessing. In the ourse of the optimi-

zation, the system dynamially programs a software module that realizes both

signal proessing and feature generation.

Overall, the model seletion reates an analysis module that ontains a dyna-

mially programmed module for signal proessing and feature generation, as well

as seleted and on�gured methods for feature seletion and lassi�ation. This

analysis model an be used to adapt the generi proess monitoring system to the

given manufaturing proess.

To evaluate the performane of the proposed method, proess monitoring sy-

stems were reated for di�erent manufaturing proesses. The predition quality of

the thus generated monitoring systems was ompared with the predition quality

of monitoring systems that were manually reated by experts. In this omparison,

the automatially reated systems outperformed the expert-reated systems in

three out of four ases.

The reation of a proess monitoring system with the proposed method takes

an average of one to two days using a standard PC. This is a signi�ant improve-

ment ompared to the reation by experts whih usually takes several months.

Due to its performane and speed the proposed method is a major ontributor

to a paradigm shift from expert-driven to automated design of proess monitoring

systems.
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