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Zusammenfassung

Zu neuronalen Netzen bieten klassische maschinelle Lernmethoden eine Alternative zur robusten Aus-
wertung von industriellen Messdaten und deren Verstandnis. Merkmalsextraktionsmethoden dienen da-
bei zum einen der Reduktion der Datenmenge, zum anderen kdnnen sie genutzt werden, um Zusam-
menhange zwischen Merkmalen und physikalischen GréRRen zu plausibilisieren.

Hier wird der Time Frequency Extractor (TFEXx) vorgestellt, der Signale sowohl im Zeit- und Frequenz-
bereich analysiert, sowie sie in Bander unterteilt, deren Strukturen a priori bekannt sind. Aus diesen
Bandern werden Merkmale extrahiert und danach werden die besten Merkmale durch eine Ranking-
oder Selektionsmethode bestimmt. Mit Hilfe der bekannten Unterteilungsstruktur und des Merkmalran-
kings kann rickverfolgt werden, aus welchen Signalbereichen und welcher Doméne (Zeit oder Fre-
quenz) die selektierten Merkmale stammen. Es ist dadurch zum Beispiel nachvollziehbar, aus welchem
Zeitsegment und aus welchem Frequenzband das hdchst selektierte Merkmal stammt und welche Art
von Merkmal dort berechnet wurde. Hier wurden zwei Datenbeispiele herangezogen. Beim ersten Da-
tensatz wurde ein trivialer Zusammenhang zwischen Merkmal und Vorhersage festgestellt und beim

zweiten Datensatz wurde ein Korrelationsproblem in den Daten identifiziert.

Keywords: Condition Monitoring, Feature Extraction, Explainable Al, Sensor Fusion.

Einleitung

Maschinelles Lernen wird in den meisten Fallen
direkt mit neuronalen Netzen in Verbindung ge-
bracht. Diese sind zwar universell, werden aber
haufig als Black Box gesehen [1]. Es gibt ver-
starkte Bemuhungen, die Zwischenschritte des
maschinellen Lernens zu visualisieren und zu
plausibilisieren [2, 3].

Ein alternativer Ansatz zu Deep Learning ist
Feature Extraction, Selection, Classification /
Regression (FESC/R, [4]). Dieser bietet die
Mdoglichkeit, physikalisch interpretierbare Merk-
male zu verwenden.

Bei industriellen Messdaten ergeben sich au-
Rerdem statistische Abhangigkeiten z.B. weil
alle Trainingsdaten aus Kostengriinden an der-
selben Maschine aufgezeichnet wurden.
Dadurch kann die Ubertragbarkeit der Modelle
auf andere Maschinen nicht statistisch gezeigt
werden, und es braucht eine physikalische In-
terpretation des gelernten Modells, um dessen
physikalische Sinnhaftigkeit zu plausibilisieren.

Merkmalsextraktoren beschranken sich haufig
auf Merkmale entweder aus der Zeit- oder der
Frequenzdomane. Beispiele dafir sind Statisti-
sche Momente [5] oder die Hauptkomponenten-
analyse (Principal Component Analysis, PCA
[6]). In diesem Paper wird der Time Frequency
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Extractor (TFEx) vorgestellt, der relevante
Merkmale sowohl aus dem Zeit- als auch dem
Frequenzbereich extrahiert.

Durch Benchmarks verschiedener Merkmalsex-
traktionsmethoden stellte sich heraus, dass der
TFEXx sich fur ein breites Feld von industriellen
Anwendungsfallen eignet [7]. Gleichzeitig bietet
er in Kombination mit FESC/R Mdglichkeiten im
Bereich der Merkmal-Plausibilisierung und ist in
der Lage robuste Ergebnisse zu liefern [8]. Der
TFEXx ist automatisiert anwendbar [9].

Neben der vollstdndigen Beschreibung der Me-
thode stehen hier die Méglichkeiten zur Merk-
mal-Plausibilisierung als Werkzeug fir Ex-
plainable Al im Vordergrund.

Funktionsweise Extraktor

In diesem Abschnitt wird die Funktionsweise
des TFEx beschrieben sowie die Wahl der
Merkmale begriindet.

Die beiden wesentlichen Elemente des TFEx
sind die Segmentierung, sowie die gleichzeitige
Analyse von Zeit- und Frequenzdomane. Dies
ist in Abbildung 1 anhand eines Beispielsignals
dargestellt. Der TFEx bildet Segmente im Zeit-
und Frequenzbereich. Die Rohdaten werden im
Zeitbereich in aquidistante, linear unterteilte
Segmente aufgeteilt, die wiederum durch Fouri-
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Abb. 1: Extraktionsmuster des TFEx: Neun Merkmale aus z.B. zehn Zeit- und zehn Frequenzseg-
menten, linear und &quidistant unterteilt. Blaue Markierungen: Beispiel Herkunft Merkmal.

er-Transformation in den Frequenzbereich

(Amplitudenspektrum) (berfihrt werden. Alle Anzahl Zeitsegmente

resultierenden Frequenzspektren werden wie- Bei der Wahl der Anzahl der Zeitsegmente ist
derum linear und aquidistant unterteilt. Zusatz- entscheidend, ob das Signal zeitdynamisch
lich werden alle Spekiren und der vollstandige oder quasistationar ist. Wahrend quasistatio-
Z§|tbere|ch _auch ohne Unterteilung verwendet. nére Signal mit wenigen Segmenten (eins bis
Fir alle Zeit- und Frequenzsegmente werden fiinf) bereits gut beschrieben werden kénnen,
die in Abb. 1 genannten statistischen und form- braucht es bei zunehmender zeitlicher Dynamik
beschreibenden Merkmale berechnet. Die An- mehr Segmente (z.B. zehn).

zahl der Zeitsegmente und Frequenzbander Ohne Prozesswissen werden fiir die automati-
Iasst sich an den jeweiligen Anwendungsfall an- sierte Nutzung fiinf Zeitsegmente als Aus-
passen. Im gezeigten Beispiel wurden zehn gangspunkt empfohlen.

Zeitsegmente und zehn Frequenzbander ge-

wahlt.

Anzahl Frequenzsegmente

Die Einteilung des Frequenzbereichs ist von der
Abtastrate abhangig, da die Anzahl der Fre-
quenzbander deren Bandbreite beeinflusst. Da-
her sollten kleinere Abtastraten mit einer gerin-

Die Wahl einer linearen und aquidistanten Un-
terteilung begrindet sich zum einen durch die
einfache Parametrisierung. Zum anderen sind
bei industriellen Messsignalen auch hochfre-

quente Signalanteile relevant [10], welche mit li- Anzahl E e inh
nearen Bandern detaillierter unterteilt werden gerer::) nza h ar:l requenzbangjﬁrr;] elnAerge-
als mit der weit verbreiteten logarithmischen en. Dennoch solite man v.a. bei hohen Abtast-

Unterteil 111, raten die Anzahl der resultierenden Merkmale
nterteilung [11] und die mdgliche Redundanz im Auge behalten.
Ohne Prozesswissen werden fur die automati-

Hyperparameter !
T ) sierte Nutzung zehn Frequenzsegmente als
Die wichtigsten Hyperparameter des TFEXx sind: Ausgangspunkt empfohlen.
e Anzahl Zeitsegmente
e Anzahl Frequenzsegmente Extrahierte Merkmale

pro Zeitsegment

Die Anzahl der Segmente kann jeweils als Hy-
perparameter fir die Zeit- und Frequenzdo-
mane gewahlt werden.

Zur Automatisierbarkeit entsteht der Bedarf
nach breit nutzbaren Default Werten, die zur
Generierung eines universellen Merkmalssets
beitragen.

Aus jedem der Segmente und Bander werden
nun die in Abb. 1 gelisteten neun Merkmale ex-
trahiert. Sie beschreiben das Signal im jeweili-
gen Segment in seiner Form. Der quadratische
Mittelwert (RMS), Varianz, Schiefe und Wol-
bung werden verwendet, um die Verteilung der
Messdaten im jeweiligen Segment zu
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beschreiben. Zusatzlich zu den statistischen
Momenten werden Maxima und Minima unter-
sucht, welche vor allem bei kalibrierten Senso-
ren viel Information enthalten konnen. Aulier-
dem werden die Position des Maximums und
dessen Verhaltnis zum RMS-Wert extrahiert,
z.B. um die Position von Frequenzpeaks und
deren Auspragung zu erfassen. Zusatzlich wird
die Steigung betrachtet, welche z.B. einen in-
nerhalb eines Segments neu auftretenden Off-
set erkennen konnte.

Anzahl Merkmale

Die Anzahl der insgesamt extrahierten Merk-
male berechnet sich entsprechend der linearen
Segmentierung folgendermalien:

nFeat = nFeatSeg * [nSegT + 1 + (1)
(nSegT + 1) * (nSegF + 1)]

Dabei ist nFeatSeg die Anzahl der Merkmale
pro Segment (hier: neun, vgl. Abb. 1); nSegT ist
die Anzahl der Zeitsegmente; nSegF die Anzahl
der Frequenzbander; und nFeat die resultie-
rende Gesamtanzahl an extrahierten Merkma-
len. Die Additionen um eins erklaren sich je-
weils durch die zusatzliche Verwendung des
vollstdndigen Zeitbereichs und der vollstandi-
gen Amplitudenspektren.

Datensatze

Um die Méglichkeiten der Methode zu visuali-
sieren, werden beispielhaft Datensatze ge-
wahlt, anhand derer die Leistungsfahigkeit und
Plausibilisierbarkeit gezeigt werden.

Hill-Valley with noise

Der erste Datensatz ist der Open Source Da-
tensatz ,Hill-Valley” [12], vgl. Abb. 2.

Bei diesem simulierten Datensatz geht es da-
rum, zu erkennen, ob die Daten einen ,Hugel*

Amplitude Zeitdaten

m— Zeitdaten 1. Messung

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Zeitachse

Abb. 2: Rohdaten Hill-Valley Datensatz, Bei-
spiel erste Messung mit dem Label
Valley (,Tal”).
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oder ein ,Tal“ formen. Jedes Datensample be-
steht dabei aus je 100 Datenpunkten, die mit zu-
satzlichem Rauschen beaufschlagt wurden.
Der Plot zeigt, dass dieser Effekt mit dem blo-
Ren Auge erkennbar ist. Es ist aber nicht fest-
gelegt, zu welchem Zeitpunkt diese Higel und
Taler auftreten, was die automatisierte Klassifi-
kation erschwert.

Dieser Datensatz eignet sich zur Demonstration
des Extraktors, da er strukturell einen Sensor in
einem Arbeitszyklus darstellen kdnnte. Des
Weiteren ist der Datensatz weit verbreitet und
anschaulich, wodurch die Ausfiihrungen nach-
vollziehbar sind.

Hydraulik (Detektion freier Luft in Ol)

Als zweites Beispiel wurde eine Messung an ei-
nem Hydraulik-Prifstand (Schwingungsana-
lyse, [13]-[16]) mit Beschleunigungssensoren
verwendet. Es wurde Luft in das Ol geblasen.
Danach wurden Daten bei verschiedenen Luft-
gehalt- und Normalzustanden mit zwei dreiach-
sigen Beschleunigungssensoren (,Acc 1 und
»Acc 2“) aufgezeichnet (Abb. 3). Der Priifstand
simuliert im Betrieb eine hydraulische Presse,
die 10s in die Druckbegrenzung lauft und da-
nach jeweils 10s lang unterschiedliche Druckni-
veaus halt. Die Sensoren wurden jeweils an der
Antriebseinheit der Primar- und der Sekundar-
pumpe befestigt. Die Abtastrate der Beschleu-
nigungssensoren betragt 8192 Hz.

Diese Daten wurden ausgewahlt, da sie sowohl
einen zeitlich unterteilten Verlauf (Druckzyklus)
als auch frequenzspezifische Informationen wie
Resonanzfrequenzen aufweisen [17].

Methodik Merkmalsinterpretation

Zunachst werden Merkmale mittels TFEx be-
rechnet und mit einer geeigneten Ranking-Me-
thode nach Relevanz sortiert. Abb. 4 zeigt das
héchst selektierte Merkmal nach der ZielgroRe
sortiert. Die Skalierung ist hier fur beide gultig.

w

Beschleunigung [m/s]

Zeitdaten 1. Messung Acc X1

0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 45 5
Zeitachse / Samples «10%

Abb. 3: Rohdaten Hydraulik Datensatz, Beispiel
erste Messung X-Achse von ,Acc 1¢
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Abb. 4: Héchst selektiertes Merkmal, sortiert
und geplottet (ber die Zielgré3e
(hier: Hill = 1, Valley = 0).

Merkmals-Ranking / Plausibilisierung

Als Ranking-Methode wird hier ,Maximum Re-
levance, Minimum Redundancy“ (MRMR, [18])
gewahlt, da diese Methode bei der Sortierung
die potentielle Redundanz durch Merkmale aus
unterschiedlichen Segmenten bertcksichtigt.
Wendet man die beschriebene Methodik auf
den Hill-Valley Datensatz an, kristallisiert sich
die Wélbung Uber den vollstandigen Zeitbereich
als bestes Merkmal heraus (vgl. Abb. 4).

Es ist klar zu sehen, dass alle Hiigel rechts-
schief (Schiefe > 0) und alle Taler linksschief
(Schiefe < 0) sind. Dies ist einfach zu erklaren,
da die Mehrzahl der Datenpunkte nah an der
Grundlinie liegen und Taler flir negative Ausrei-
Rer bzw. Hugel fur positive Ausreil’er sorgen
und so die Schiefe der Verteilung beeinflussen.
Damit hat die Methode fir diesen Datensatz ein
klar erklarbares Merkmal gefunden, welches al-
leinstehend eine perfekte Klassifizierung von
Talern und Hugeln erlaubt.

Multisensor-Methode

Fir den Hydraulik-Datensatz wird die gleiche
Methodik angewandt wie vorher bereits auf die
Hill Valley Daten. Zuséatzlich wird hier eine Mul-
tisensor-Methode angewandt, mit Selektion
mehrerer Merkmale, die zur Auswertung beitra-
gen. Fur Datensatze mit mehreren Sensoren
werden die Merkmale fur jeden Sensor einzeln
berechnet und zum Ranking in einen Merkmal-
spool zusammengefasst. Dadurch kénnen alle
sechs Kanale (zwei Sensoren mit je drei Ach-
sen) berlicksichtigt werden.

Das hochst selektierte Merkmal wird wieder auf-
steigend Uber der ZielgroRe aufgetragen und in-
dividuell skaliert, vgl. Abb. 6. Hierbei entspricht
die Reihenfolge der aufgetragenen Kurven dem
zeitlichen Ablauf der Experimente.

Als Hyperparameter fir den TFEx werden die
empfohlenen finf Zeitsegmente und zehn Fre-
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Abb. 5: Hochst selektiertes Merkmal, sortiert
und geplottet lber die Zielgrél3e
(hier: Freie Luft in Ol / Lufteintrag [%)]).

quenzabschnitte gewahlt. Hier wird das beste
Merkmal aus dem ersten von finf Zeitsegmen-
ten der X-Achse von ,Acc 1“ (,Acc X1, vgl. Ab-
bildung 6) ermittelt und es handelt sich um den
RMS Wert aller Messungen in diesem Zeitseg-
ment.

Problemidentifikation

Auch flr diesen Datensatz ist eine Korrelation
des besten Merkmals zur Zielgrof’e mit dem
bloRen Auge erkennbar, was die Klassifizierung
ermoglichen kann. Es ist allerdings auffallig,
dass die Kurve nicht stufenweise verlauft, son-
dern kontinuierlich.

Auflerdem ist aus dem Design of Experiment
(DoE) bekannt, dass das Merkmal und die Ziel-
groRe in dieser Darstellung exakt in der Reihen-
folge der Experimente aufgetragen ist. Betrach-
tet man den Wertebereich des unskalierten
Merkmals genauer, stellt man fest, dass es sich
um eine sehr geringe Steigerung des RMS von
1 % Uber den zeitlichen Verlauf der Messungen
handelt. Hierbei kdnnte es sich um verstarkte
Vibrationen durch erhéhte Oltemperaturen im
Laufe der Messungen bei steigender Betriebs-
temperatur handeln.

Beschleunigung [m/s]
S S

Zeitdaten 1. Messung
Zeitbereich des besten Features

0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 45 5
Zeitachse / Samples «10%

Abb. 6: Bestes Merkmal aus markiertem Zeitbe-
reich (,RMS T*aus ,Acc X1 1. Exp.).
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Zusatzlich zum besten Merkmal enthalten auch
die sonstigen selektierten Merkmale Informatio-
nen, um die Vorhersage zu prazisieren. Es gilt
dabei, den Sweetspot [4] zur Anzahl der Merk-
male zu ermitteln, der zum besten Endergebnis
fuhrt. Dazu kénnen z.B. die Bayes-Optimierung
oder Parameter-Sweeps verwendet werden.
Anhand  stufenweiser = Parameter-Sweeps
wurde hier mit 250 Merkmalen das beste Ergeb-
nis erreicht (vgl. Abb. 12).

Multisensorverteilung

Fir die insgesamt sechs Kanale (zwei Senso-
ren mit je drei Kanalen) wird ein Pie Chart ge-
neriert, das anzeigt (Abb. 7), wie viel Prozent
der 250 selektierten Merkmale aus den jeweili-
gen Sensorkanalen stammen.

Acc Z2 ~9%

/\Acc Y2 ~9%

Acc X2 ~12%

Acc X1 ~26%

Acc Y1 ~22%
Acc Z1 ~20%

Abb. 7: Anteile der Sensorkanéle an den 250
selektierten Merkmalen.

Des Weiteren wird von jedem Sensorkanal eine
Ubersicht erstellt, um zu erkennen aus welchen
Signalbereichen wie viele Merkmale stammen.
Dies wird hier anhand des mit 26% meist ver-
wendeten Kanals ,Acc X1 durchgefiihrt. Dabei
entstehen insgesamt drei Plots:

1. Zeitintervalle der Zeitmerkmale

2. Zeitintervalle der Frequenzmerkmale

3. Frequenzbander der Frequenzmerk-

male

Zunachst werden also die Zeitintervalle der
Zeitmerkmale aufgetragen (Abb. 8).

Intervals for Time Features

&
Anzahl extrahierter Merkmale

.
ot
o

0.6 - Q
0 1 2 3 4 5
Samples %10°

Abb. 8: Anzahl der Zeitmerkmale des Sensor-
kanals ,Acc X1 pro Zeitsegment.
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Dort ist zu erkennen, dass je ein Zeitmerkmal
aus dem zweiten und funften Zeitsegment so-
wie zwei Zeitmerkmale aus dem vierten Zeit-
segment stammen.

Als Nachstes werden die Frequenzmerkmale
betrachtet. Da der TFEXx die Spektren auch tber
die einzelnen Zeitsegmente bildet, werden
diese als Erstes identifiziert (Abb. 9).

Dort ist direkt zu erkennen, dass zehn Fre-
quenzmerkmale aus dem gesamten Zeitbereich
stammen. Man beachte dabei, dass Merkmale
Uber den gesamten Bereich (Start der Trennstri-
che) als Offset zu betrachten sind, da sie tUber
das ganze Signal bereits als Merkmale zahlen.

Intervals for Frequency Features

1.8

25

Anzahl extrahierter Merkmale

06 - ' : -0
0 1 2 3 4 5

Samples «%10°

Abb. 9: Anzahl der Frequenzmerkmale des Ka-
nals ,Acc X1 pro Zeitsegment.

Dadurch ergibt sich aulerdem, dass elf Fre-
quenzmerkmale aus den ersten beiden Zeitseg-
menten stammen; neun aus dem dritten; zwolf
aus dem vierten sowie acht Frequenzmerkmale
aus dem funften Zeitsegment. Damit sind es
insgesamt vier Zeitmerkmale und 61 Frequenz-
merkmale, die aus dem Sensorkanal ,Acc X1°
stammen (65/250 = 26%, vgl. Abb. 7).

Als letztes wird aufgetragen, aus welchen Fre-
quenzbandern diese vier Merkmale stammen
(Abb. 10).

0.02 Bands for Frequency Features

0.015

0.01

Acc X1

0.005

Anzahl extrahierter Merkmale

0
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequenz [Hz]

Abb. 10: Anzahl aller Frequenzmerkmale des
Kanals ,Acc X1“ pro Frequenzband.
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Im Detail zeigt Abbildung 10, dass ein Fre-
quenzmerkmal aus dem gesamten Frequenz-
spektrum stammt, sechs weitere je aus dem
ersten, vierten, siebten, neunten und zehnten
Frequenzband; neun je aus dem zweiten und
dritten; drei aus dem funften; zwei aus dem
sechsten sowie sieben Frequenzmerkmale aus
dem achten Frequenzband. Auch hier ist zu be-
achten, dass Merkmale aus dem gesamten Fre-
quenzbereich als Offset zu betrachten sind. Die
Summe der Frequenzmerkmale muss auch hier
61 ergeben, da jedes einzelne den zuvor ermit-
telten Zeitsegmenten entstammt.

Aus physikalischer Sicht ist hier auffallig, dass
viele Merkmale aus dem Frequenzbereich zw.
500 Hz und 1600 Hz stammen, in welchen ei-
nige Frequenzpeaks zu verorten sind. Davon
kénnen einige mit Resonanzfrequenzen des
Messaufbaus in Verbindung gebracht werden,
welche bei Voruntersuchungen festgestellt wur-
den [17]. Ein Beispiel hierfiir sind die Kiihllamel-
len des Primarantriebs, deren Eigenfrequenzen
u.a. bei 585 Hz und 1585 Hz auftraten.

Ergebnisse Klassifikation

Um moglichst kurz gefasst zu verifizieren, dass
mit den gezeigten Merkmalen auch eine Klassi-
fizierung moglich ist, werden die selektierten
Merkmale mit einer Linearen Diskriminanzana-
lyse [19] mit nachfolgender Berechnung der
Mahalanobis Distanz [20] (LDAMahal) ausge-
wertet. AulRerdem werden alle Ergebnisse 3-
fach zufallig kreuzvalidiert (3-fold cv), um die
statistische Robustheit zu prifen.

Hill Valley (with Noise)

Im Falle des Hill Valley Datensatz konnte mit
den erlangten Merkmalen ein Klassifikations-
fehler von 0% bei der 3-fach Kreuzvalidierung
erreicht werden. Da das Merkmal physikalisch
unumestritten eine klare Trennung der beiden
Klassen zuldsst, resultiert dies in einer perfek-
ten Konfusionsmatrix, die in Abb. 11 dargestellt
ist. Dieses Ergebnis ist aufgrund des erklarba-
ren Merkmals plausibel.

3-fold Cross Validation

True Class

1 2
Predicted Class

Abb. 11: Hill-Valley-Datensatz, Vorhersage der
Klassifikation per LDA und Mahalano-
bis-Distanz mit 3-fold cv.
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Hydraulik Olverschmutzung

Im Falle des Eintrags freier Luft in Ol bei den
Hydraulikvibrationsdaten konnte mit den erlang-
ten Merkmalen ein Klassifikationsfehler von 0%
bei der Kreuzvalidierung (cv prediction) erreicht
werden (vgl. Abb. 12). Zusatzlich werden samt-
liche Prozessdaten zur Gruppenvalidierung mit
einer ,Leave-One-Group-Out* (LoGo) Kreuzva-
lidierung [8] herangezogen. Es wird also die Ro-
bustheit dieser Vorhersage gegentber der
Pumpenleckage, der Speicherleckage und dem
Fehlverhalten des Ventils geprift. All diese Va-
lidierungen erzielten einen Klassifizierungsfeh-
ler kleiner als 1% (vgl. Abb. 12).

Die Ergebnisse sind laut der Validierungen so-
wohl statistisch robust als auch robust gegen-
Uber der genannten Parameter. Aufgrund des
Verlaufs des besten Features (Abb. 6) bleibt die
Robustheit gegeniiber der Oltemperatur offen
bzw. es bleibt offen, ob die Oltemperatur vor-
hergesagt wird statt des Lufteintrags.

Diskussion und Ausblick

Trotz grundlicher Validierung lief3 sich nur durch
das direkte Betrachten der Merkmale (Abb. 6)
eine grundlegende Problematik feststellen. Es
sollten also Anpassungen im DoE vorgenom-
men werden, um Effekte wie Temperaturande-
rungen zu bertcksichtigen oder umgehen zu
kénnen.

Der grofite Nachteil liegt bei dieser Methode in
der explosiv wachsenden Anzahl an Merkmalen
bei steigender Anzahl an Segmenten. Das fuhrt
u.a. zu hoher Redundanz, die spater per Selek-
tion wieder ausgeglichen werden muss
(MRMR).

Der Vorteil der vorgestellten Methode liegt in
der flexiblen und nachvollziehbaren Extraktion
von Merkmalen.

3-fold Cross Validation LoGo Pump Leakage (3 groups)

-

3

True Class
~N

True Class
~N

w
w

4

1 2 3 1 2 3
Predicted Class Predicted Class
LoGo Valve Misfunction (3 groups) LoGo Tank Leakage (3 groups)
1 1
1] 0
(%] 12}
° s
o O2 1
) o
2 =
= =
3 2
1 2 3 1 2 3

Predicted Class

Predicted Class

Abb. 12: Vibrationsdaten Hydraulik, Lufteintrag
in OI, Vorhersage der Klassifikation
per LDAMahal mit vier Kreuzvalidie-
rungsarten.
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AuRerdem bietet die Struktur auch die Mdglich-
keit mit logarithmischen Frequenzbandern, Ord-
nungsanalysen, Hullkurven sowie beliebigen
Zeit- und Frequenzbereichen zu arbeiten. All
diese Variationen wurden am Lehrstuhl bereits
verwendet. Diese Varianten sind als alternative
Modi tber die Definition von Name-Value-Pairs
integrierbar und nutzbar.

In Kombination mit geschickter und bewusster
Vorverarbeitung, leistet diese Methode gute
Vorarbeit fir Klassifikations- und Regressions-
methoden. Dabei kann man auch auf neuronale
Netze abzielen, die dann mit den erzielten
Merkmalen trainiert werden.

Die Nachvollziehbarkeit von Ergebnissen an-
hand der plausiblen Merkmale und die Proble-
midentifikation anhand der unplausiblen Merk-
male stehen hier stets im Vordergrund.
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