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KI Methoden in der Schadenspriifung und Uberwachung

2. Einfiihrung
2.1. Schadenspriifung und Uberwachung

Untersuchung des Material- und Strukturverhaltens von Proben und
Bauteilen unter verschiedenen Belastungs- und Einsatzsituationen

Ziele

o Erlangung von Materialparametern durch Experimente
¢ Entwicklung neuer Materialien —» Material Informatik!

o Erkenntnisse {iber und Verstdndnis von Schadensmechanismen (Ur-
sachen und Ausbreitung)

o Bauteiliiberwachung zur Betriebszeit (SHM)

e Optimierung von Bauteilen, Verbundmaterialien, und Einsatzsituatio-
nen

e Vorhersage Lebensdauerzyklus zur Betriebszeit

e Optimierte und dynamisierte Wartung

2.2. Einsatz von KI

Es fallen grofle Datenmengen bei der Materialpriifung und
Bauteiliiberwachung an! Messdaten sind unsicher und verrauscht!

o Einsatz von KI Methoden um eine grundlegende Abbildungsfunktion der
experimentellen Wissenschaften abzuleiten und zu implementieren:

F(Sensor Daten): Sensor Daten — Wissen!

o Haufig existieren keine oder nur unvollstdndige numerische Material- und
Bauteilmodelle

e Inverse Numerik kann eingesetzt werden um von Sensordaten auf
Material- und Bauteileigenschaften zuriick zuschlieBen — Meist zu kom-
plex und rechenintensiv; Modelle missen bekannt sein!
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2.3. Maschinelles Lernen

o Héufig fehlen funktionale Zusammenhénge zwischen zwei Variablen x und
¥, z.B., Dehnung einer Probe (Reactio) und wirkender &ufierer Kraft (Ac-
tio, Stimulus):

flx):z — y.

o Neben der Bestimmung von funktionalen Zusammenhingen (Mate-
rialprifung, Lastiberwachung) ist die Zustandsvorhersage zur Betrieb-
szeit (Strukturiberwachung) wichtige Fragestellung.

Materialpriifung

Strukturiiberwachung

Implementation: actuator
ic hammer”)

e Grundlegend wird beim Maschinellen Lernen auf Beobachtungen zurtick-
gegriffen: Die Trainingsdaten

o Man unterscheidet zwei Arten des Maschinellen Lernens (ML):
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Uberwachtes Lernen

Die Trainingsdaten bestehen aus Eingabedaten (z, Sensorvariablen, Struk-
turparameter, ..) mit den dazugehorigen Ausgabedaten (y, sog. Labels, z.B.
Materialparameter). Die Ausgabedaten werden i.A. von Experten (Men-
schen) zugeordnet, kénnen aber auch durch eine automatische Bewertung
riickgekoppelt werden (Verstarkungslernen).

Uniiberwachtes Lernen

Beim sog. Clustering werden Muster in den Eingabedaten automatisch
erkannt, d.h. die Trainingsdaten bestehen nur aus den Eingabedaten .

Supervised Learning Unsupervised Learning

Separation
X P O
X X OO0
Xz X3 O
O Label y=B O
@) O @) O Gruppe B
O Label y=A Gruppe A
X, X;

(Quelle: Lecture 1, Andrew Ng's Machine Learning course on Coursera)

Abb. 1. Unterschied Uberwachtes und nicht iiberwachtes Lernen

Mégliche Modelle fiir das vorherige Beispiel des Uberwachten Lernens kénnten
sein:

X

"™ Label y=B

Falsch

v
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classifyl(x1,x2): (x1,x2) — y =
if (x2 < 50) then A
else B

classify2(x1,x2): (x1,x2) — y =
if (x1 < 50 and x2 < 50) then A
else B

\. J

e Beim ML wird eine Approximation (Hypothese h) der unbekannten
Klassifikations- und Vorhersagefunktion f(z) berechnet: y = h(z) =
f(x)+Err.

o Es gibt eine Menge von Hypothesefunktionen H fiir ein Problem.

— Beispiel classifyl liefert fiir unteren roten Punkt falsches Ergebnis!

Rauschen

¢ Rauschen und Messunsicherheit konnen bis zur Unbrauchbarkeit das
abgeleitete Modell beeinflussen!!!

o Das betrifft beiden Phasen:

— Lernvorgang (Training)

— Klassifikationsvorgang (Anwendung des gelernten Modells)

o Auch fehlerhafte Zuweisung von Labels (Klassen) ist Rauschen!

¢ Einfluss von Rauschen abhingig vom verwendeten Algorithmus
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2.4. Maschinelles Lernen: Material und Struktur

FEinsatz von ML in den Materialwissenschaften

Uberwachtes Lernen

Uniiberwachtes Lernen

Anwendungen: Vorhersage Struktur
S Materialeigenschaften;
Vorhersage von Schaden und
Bauteilverdnderungen;
Kristallstrukturen klassifizieren

Methoden: Entscheidungsbaume;
Support Vector Machines; Neuronale
Netze; k Nearest Neighbour;
Regularisierte Kleinste Quadrate

Anwendungen: Modellierung der
Klassifikation von Schéiden;
Identifikation von Deskriptoren;
Rauschunterdriickung in Messdaten

Methoden: Selbst-organisierende
Karten (Neuronale Netze); k-Means
Clustering; Markov Random Fields;
Hierarchical Cluster Analysis;
Principal Component Analysis;
Cross-correlation

2.5.

Maschinelles Lernen: SHM und Hybride/Composites

e Composite Strukturen und Hybride Materialien besitzen komplexe

— Schéidigungsmodelle,

— Wellenausbeitungsmodelle, und

— Meachanische Verhaltensmodelle.

e Vorhersage von Schidden und Bauteilverdnderungen ist schwierig

e Z.B. Ausbreitung von Wellen als Messverfahren in Hybriden nicht voll-

stédndig bekannt!

2.6. Virtuelles Trainieren

¢ Verwendung von FEM und numerischen Methoden um Trainingsdaten fiir
ML und Genetische Algorithmen zu erzeugen.

o Synthetisch generierte Messdaten kénnen mit realen Messdaten kombiniert

werden!
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Modell FEM Sensor ML Modell
1 Daten ol

- W
LU se Case
—

Abb. 2. Synthetisches Trainieren mit FEM

3. Algorithmen und Modelle

3.1. Modell: Entscheidungsbaum

if 21 < 2.5 then X
if z1 € (2.5,4.93] and x2 < 1.65 then O
else 4

e Ein Entscheidungsbaum besteht aus Knoten die mit einer bestimmten
Eingangsvariable z; verkniipft sind und diese evaluieren [3].

e Es gibt eine oder mehrere Kanten zu Nachfolgeknoten in Abhéngigkeit
vom Variablenwert (Relational oder Intervall).

o Blétter sind mit den Klassifikationsergebnis verknipft.

e Sowohl Graphen-, Tabellen, als auch Programmnotation als Représenta-
tion des gelernten Modells verfiighar — kompaktes Modell!

3.2. Modell: Neuronales Netzwerk
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Input vector Target vector
represents one Qutput corresponding
of the training Hidden layer layer  Activation to the

example i (1 to n) j(ltom) k(ltwop) vector inputvector

et
Output error at
oulput layer

Estimate backpropagate
error at hidden layer

« Ein Kiinstliches Neuronales Netz (ANN) ist ein Netzwerk aus Neuronen
(Perceptrons)[1].

e Jedes Neuron n; hat ein oder mehrere Eingénge x; und einen Ausgang v;.
o Es gibt eine Aktivierungsfunktion: fi(x;): @ — v, y € [0,1]

o Das Trainieren des Netzwerkes ist iterativ (probalistisch) und erfolgt durch
1. Verteilung von Gewichten der Kanten; 2. Konfiguration, bis die gesamte
Klassifikation mit minimalen Fehler moglich ist.

Beispiel: Einsatz eines ANN in der Schadensdetektion von Compos-

iten [1]

Beispiele von Messsignalen einer Composite Probe
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107¢
SX

Forward traveling wave

Reflection from fixed boundary

\

Reflection from free edge

Reflection from crack

Amplitude (m)

Observation point

Fixed boundary
«—Propagation " RN
direction Free edge
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Time (s) x 107*

ANN: Eingangsvariablen sind ausgewdhlte Signalcharakteristka; Ausgangsvari-
ablen sind Ort und Starke einer Schddigung

N, O
m._.fa}}vﬁ

Three hidden layers
ten neurons in each hidden layer

3.3. Agentenbasierte Verfahren

Agenten besitzen eine Vielzahl von Féhigkeiten, die sie von klassis-

chen Programmen unterscheiden - obwohl Agenten auch Programme
sind! Agent < Lernen
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Merkmale

o Fahigkeit zu eigenstandiger Aktivitdt (Nicht Nutzeraktiviert)

o Autonomes Verhalten — ereignisbasiert (Keine zentrale Intsanz)

o Selbststédndiges Schlussfolgern (Umgang mit unsicheren Wissen)

o Flexibles Verhalten (Adaptivitit an verinderliche Weltbedingungen)

o Féahigkeit zu Kommunikation und Interaktion, Fahigkeit zur ziel- und auf-
gabenorientierten Koordination (Synchronisation)

o Kooperatives oder konkurrierendes Verhalten (Lédsung von Wettbewerb-
skonflikten)

¢ Divide&Conquer: Dekomposition von komplexen Systemen

4. Anwendungsbeispiele

4.1. Modellierung von Composites mit ANN

e FEin Materialmodell welches auf einem Neuronalen Netzwerk basiert;

e Das Modell wird fiir den funktionalen Zusammenhang Spannung —
Dehnung verwendet.

Tot.a‘l Strain (E)

output
layer

middle '}.,‘, .‘..

layers Py
Y 4;..&: Y

“‘“«n‘r“; == ™
[T \'

input

layer ’ ‘ ‘

(i): Angle Stress ( o) Stress (Ao) Stress(cr)
(i): Angle Cycle# Load/Unload

(i) Monotonic & (ii) Cyclic loading inputs

Pidaparti, 1992: Neuronales Netzwerk fiir monotone und zyklische Spannungs-
Dehnungs Belastungen;
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Stniss [

Loading =P P

€ |t

Verhaltensmodell des ANN [2]

4.2. Automatische Signalanalyse mit Agenten

o Region-of-Interest Erkennung von Ultraschallmesssignalen an Hybrid
Proben mittels selbstorganisierenden Multiagentensystem (SoMAS) [4]

e Probleme bei Messsignalen und Auswertung: Rauschen; Baseline; Dy-
namik; Nur ein kleines Zeitfenster beinhaltet relevante Struktur- und

Schadensinformation; Reflexionen und Echos

Composite

+ Data
ENEEEENEEEEE II |I| I- llnl.l_l_I,'--.ll-l,lll-ll-ll-ll | an_lan_k

seguent / 399 us

e Das Messsignal (50000 Punkte) wird auf 100 Segmente reduziert.

e Jedes Segment wird von einem Segmentagenten bearbeitet (Di-
vide& Conquer)
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« Explorationsagenten erkunden Nachbarschaft eines Segments nach Ahn-
lichkeit.

o Markierung von interessanten Segmenten — ROI Extraktion [5]

Exploration
radius
N
N

-2 i1 i i+1 j+2 i+3‘ i+4 i+5‘ \ Data Cell
. H H H H . Exploration Agent
. Segmentation Agent

. Master Agent

—® Instantiation
- Perception
—=> Signal (Communication)

Kombination MAS mit ML

¢ Die Arbeitsweise des SOMAS wird durch einen Parametersatz P bestimmt.

e Signale mit deutlich unterschiedlichen Eigenschaften (Ampli-
tude/Dynamik, Rauschen, Offset, Signalform) ben6tigen unterschiedliche
Parameter.

o Ableitung eines geeigneten Parametersatzes P mit ML (ANN) aus Sig-
naleigenschaften sf [4]:

h(sf):sf - P, sf:{sc,hi,ﬁ}, sc:{SmimsmaxysmeanySdev}v hi:Histogram4,
fFFTH,
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—[ Sensor Data Acquisition J—

Data Reduction

Signal
Characterization

Parameter
Database

Machine Learner

Record Features

Parameter Set

ROI Multi-agent System

[ Numerical Damage Detection }

Mehr als 90% der ROIs von sehr unterschiedlichen Messsignalen kon-
nen automatisch erkannt und direkt fiir die numerische Weiterver-
arbeitung zur Schadensdiagnostik verwendet werden.

Finfluss der Geometrie der Schadigung auf
b | das Reflexionsverhalten

o1r Al ~ —— Relerenz
~—— 45mm
0.08 .~ 35mm
//‘\ — 25mm
> 4 — 15mm
c "
w 0.06 - — 5mm
o
2
E‘
< 0.04 [Koerdt, Nimsgarn,
2017]
omt 3
0 / ] j ] l t i : < ]
05 06 07 08 09 1 1.1 12

Zeitin s <1074
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4.3.

"+ Data
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''''''

Ereignisbasierte Sensorverarbeitung mit Agenten

Automatische und ereignisbasierte Erkennung von stimulierten Sensor-
bereichen in einem Sensornetzwerk mit SOMAS

Gleiches Divde&Conquer Verfahren wie in der segmentierten ROI Erken-
nung mit Explorationsagenten (gelb).

Sensorwerte aus stimulierten Bereichen (ROIs) werden durch
Verteilungsagenten (griin) an Verarbeitungsagenten zugestellt.

btk
R T T
+++++++++
++++++I++

b

4.4. Lasterkennung mit Verteilten Lernen

Priv.-Doz. Dr. Stefan Bosse

e Beim SHM kommen i.A. grofie Sensornetzwerke zum Einsatz.
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e Zentrale Signalverarbeitung nicht skalierbar und effizient;

e Daher Verteilung von Signalverarbeitung und Lernverfahren!
Ansatz: Viele verteilte Lerninstanzen die auf lokalen Daten arbeiten.

 Ereignisbasierte Signalverarbeitung und Lernen mit Agenten [6];

o Klassifikation liefert Vielzahl von Vorhersagen — Mehrheitsabstimmung
als Schlussfolgerungsinstanz!

Sensor Node . Distributer Agent
Sensor & @ Explorer Agent
Preprocessor Node
Sensor & “ Learner / Sensing Ag.
Processor Node

. Voting Agent
Communication
Link 0 Node Agent

o Automatische Erkennung verschiedener Lastsituationen aus wenigen stim-
ulierten Dehnungssensoren [6]:

Lastsituationen
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4.5. Strukturiiberwachung von Verbundwerkstoffen

Ziel
Automatische Strukturiiberwachung und Schadensdiagnostik ohne Struktur-
und Materialmodelle

¢ Automatische Verarbeitung und Reduktion grofier Datenmengen

— Merkmalsselektion:Vorverarbeitung der Messdaten (Reduktion der
Eingangsvariablen)
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Filter &
SHM Algorithms

Sensor & Measuring Points

Adaptive Segmentation

Actor

Segmentation &
Data Reduction

Guided Wave
Damage Automatic Damage Detection

Feature Selection
Machine Learning

Abb. 3. Beispiel: 2D Luftultraschallscanning von beliebigen Proben [Schmidst,
2017

— Merkmalsextraktion:Schadensdiagnostik ~ (Abbildung  Eingangs-
auf Ausgangsvariablen)Schadensklassifikation, Schdenslokalisation,
Strukturverdnderung, usw.

o Riickkopplung: Ergebnisse der Merkmalsselektion und Extraktion werden
fir Adaption des Messverfahrens verwendet.

5. Zusammenfassung

e Mit zunhemender Komplexitdt von Material- und Strukturmodellen
wird Schadensdiagnostik, Strukturiiberwachung, und Materialen-
twicklung schwieriger.

 Einsatz Hybrider Verfahren (z.B. MAS+ML)

o Es miissen groie Datenmengen verarbeitet werden. Aber: Nur ein kleiner
Teil der Eingangsdaten (Eingangsvariablen) ist relevant.

e Daher Dateneduktion —+ Merkmalsselektion

o KI Methoden konnen helfen relevante Informationen aus der grofien wenig
korrlierten Datenmenge zu extrahiern — Merkmalsextraktion

— Maschinelles Lernen und Data Mining
— Ungang mit unsicheren Wissen und Daten (Schliessen und Planen)
— Agentenbasierte Verfahren

— Verteilte und parallele Verfahren
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Videos

A. Bending Test (Welding Inspector), www.youtube.com/watch?v=7tr4kVtNsrM

B. Structural health monitoring of wind turbine blade — Briel & Kjeer,
www.youtube.com/watch?v=4L09-W3sVmE

C. Neural Network 3D Simulation, www.youtube.com/watch?v=3JQ3hYko51Y

D. S. Bosse, From the Internet-of-Things to Sensor Clouds - Unified Dis-
tributed Computing in Heterogeneous Environments with Smart and Mo-
bile Multi-Agent Systems, Smart Systems Integration Conference, 11-12
March 2015, Copenhagen, 2015
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Notes

Knoten n bei Position (i,j)
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