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Kurzfassung

Der industrielle Echtzeiteinsatz zerstorungsfreier Priifverfahren bietet ein grofes
Potenzial fiir die Analyse oberflichennaher Werkstiickeigenschaften. Neben
einer moglichen Zeit- und Kostenreduktion durch die direkte Integration von
Priifverfahren in den Bearbeitungsprozess, die bisher nur offline durchfiihrbar
war, ermoglicht dies eine Uberwachung und gezielte Regelung von relevanten
Werkstiickeigenschaften im laufenden Prozess. Eine zentrale Herausforderung
beim Einsatz mikromagnetischer Materialcharakterisierungsverfahren (MMYV)
[1] ist dabei deren Kalibriermodellerstellung. Die MMV konnen beispielsweise
bei der Prozessdatenerfassung fiir die Prozessparameteroptimierung in der
Fertigung eingesetzt werden [2], ohne dabei aufwendige ex-process Referenz-
messungen durchfithren zu miissen. In diesem Beitrag wird ein Ansatz fiir
die datengetriebene Kalibriermodellerstellung fiir die mikromagnetische (MM)
Messung vorgestellt und anhand eines Hartdrehdatensatzes untersucht.
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1 Einflihrung

Die mikromagnetische Materialcharakterisierung ermoglicht die zerstérungs-
freie in-process Messung mechanischer Eigenschaften ferromagnetischer Werk-
stiicke. Das Potential liegt dabei in der vielfiltigen Einsetzbarkeit in Bezug auf
die Zielgrofen wie u. a. Eigenspannung, Harte, Hirtetiefe, Streckgrenze, sowie
der Breite der potentiellen Anwendungsfelder in verschiedenen Fertigungs-
prozessen (Urformen, Umformen, Fiigen, Trennen). Der Randschichtzustand
eines Bauteils bestimmt dessen Funktionalitiit, Belastbarkeit und Lebensdauer.
Eine gezielte Einstellung dieser Eigenschaften erfordert daher eine in-process
Erfassung des Randschichtzustands. Wichtige Zielgro3en wie die Eigenspan-
nung werden bisher sehr zeitaufwendig und / oder zerstorend rontgenografisch
oder mittels der Bohrlochmethode erfasst. Auch die Oberflachenhérte wird
konventionell iiber die Eindringtiefe eines Priiftkorpers quantifiziert und die
Streckgrenze wird zerstdrend mittels Zugversuch bestimmt. Die vorgenannten
Priifverfahren miissen ex-process durchgefiihrt werden und eignen sich daher
nicht fiir ein prozessintegriertes Steuerungs- oder Regelungskonzept. Hier bietet
die mikromagnetische zerstorungsfreie Messung das Potential, aufwendige
Laboruntersuchungen zeit- und kosteneffizient zu ersetzen und die Fertigungs-
prozesse zu regeln.

Um auf Basis von MMV die Randschichteigenschaften zu quantifizieren, muss
der funktionale Zusammenhang zwischen den mikromagnetischen Messgrof3en
und den resultierenden Eigenschaften bekannt sein. Bei der MMV werden ver-
schiedene Messmethoden genutzt: die Oberwellenanalyse der Magnetfeldstérke,
das Barkhausenrauschen und die Analyse des Mehrfrequenzwirbelstroms sowie
der Uberlagerungspermeabilitit. Entsprechend besteht die Herausforderung
darin, die gemessenen Zeitreihen auf skalare ZielgroBen abzubilden. Eine
Modellierung dieser Zusammenhinge basierend auf physikalischen Ansitzen
ist aufgrund der komplexen, nicht vollstindig verstandenen Zusammenhénge
nicht zielfithrend [3]. Vielmehr hat sich ein datengetriebener Ansatz etabliert,
basierend auf einfachen Regressionsansitzen mit schrittweiser Merkmalsselek-
tion, mit dem aber teilweise keine guten Ergebnisse erzielt werden konnen [4].
Trotz des grofien Potenzials zur Zeit- und Kostenreduzierung steht dem breiten
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Bild 1: Versuchsaufbau mit 3MA-Sensor an der Hartdrehmaschine

industriellen Einsatz die erforderliche komplexe Kalibriermodellerstellung
entgegen [5].

Verschiedene Arbeiten befassen sich mit der datengetriebenen Kalibrierung
von MMV-Systemen. In [6] wird eine klassifikationsbasierte und eine kontinu-
ierliche Quantifizierung mittels multipler linearer Regression betrachtet. Auf
der in [6] durchgefiihrten regressionsbasierten Zugspannungsquantifizierung
aufbauend, wird in [7] eine Regression mittels Multi Layer Perceptron (MLP),
Support Vector Machine (SVM) und multipler linearer Regression verglichen,
wobei allerdings lediglich lineare Aktivierungsfunktionen und Kernelfunktio-
nen betrachtet werden und keine Merkmalsselektion stattfand. In [8] wird
eine geeignete Gewichtung der betrachteten Merkmale zur robusten kNN-
basierten Klassifikation mittels GA untersucht. In [9] wurde ein MLP mit
logistischen Aktivierungsfunktionen als nichtlinearer Ansatz mit multipler li-
nearer Regression fiir die ZielgroBe Einsatzhirtungstiefe ohne den Einsatz einer
Merkmalsselektion verglichen. Die vorgestellten Arbeiten zeigen, dass einzelne
Ansitze fiir spezifische Anwendungen gute Ergebnisse liefern konnen. Eigene
Untersuchungen [4] haben aber gezeigt, dass die Standardverfahren fiir das
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Beispiel der oberflichennahen Eigenspannungsmessungen keine zuverlédssigen
Ergebnisse liefern. Daher soll in diesem Beitrag ein nichtlinearer Regressions-
ansatz mit GauBprozessregression und Merkmalsselektion untersucht werden,
der eine Kalibriermodellerstellung fiir die mikromagnetischen Messung des
Eigenspannungszustandes ermoglicht. Die verwendeten Daten stammen dabei
aus einem industriellen Hartdrehprozess. Der Versuchsaufbau hierzu ist in
Abbildung 1 zu sehen.

2 Methode

In diesem Beitrag werden empirische Modellierungsansitze betrachtet, die es
ermdglichen, nichtlineare Systeme auf Basis kleiner Datensitze zu modellieren.
Es soll ein funktionaler Zusammenhang zwischen n Eingangsgrofien x € R"
und den Ausgangsgroflen y € R hergestellt werden

y() = fx(@)+e(),l=1,....N, (1)

mit dem Datensatz ZV = {x(1),y(/)}}'., mit N Elementen. Die Funktion f :
R" — R ist die nichtlineare Funktion, die das Systemverhalten modellieren
soll. Der Term e(!) beriicksichtigt Messfehler und andere Storungen, sowie
Modelldefizite. Die Umsetzung der Methoden erfolgte in MATLAB 2023b.

Aufgrund der hohen Anzahl an Eingangsgrofien wird ein einfaches, auf ANOVA
basierendes Verfahren zur Vorselektion der Merkmale angewendet. Hierzu wird
die kontinuierliche Ausgangsgrofie wird in 10 gleichgrofle Gruppen eingeteilt.
Fiir jedes Merkmal wird dann eine ANOVA durchgefiihrt, bzw. die F-Statistik
berechnet. Jeder F-Test priift die Hypothese, dass die Gruppen der Ausgangsgro-
e, die nach den Werten der Pridiktorvariablen gruppiert sind, aus Populationen
mit gleichem Mittelwert stammen, gegen die alternative Hypothese, dass die
Populationsmittelwerte nicht alle gleich sind. Ein kleiner p-Wert der Teststatistik
deutet darauf hin, dass der entsprechende Pradiktor wichtig ist. Zur Bewertung
wird ein Predictor-Importance-Score in der Form

—log(p) (2)
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Bild 2: Vorgehen bei der Modellierung

verwendet.

Als Modellansatz wird die Gau3prozessregression (GPR) als nichtparametrische
Methode verwendet. Fiir eine umfangreiche Beschreibung der GPR wird auf [10]
verwiesen. Fiir die Kalibriermodellerstellung wurde GPR ausgewdhlt, da hiermit
sehr gute Ergebnisse bei vergleichbaren Modellierungsproblemen mit kleinen
Datensitzen erzielt werden konnten [2, 11]. In eigenen Versuchen mit weiteren
nichtlinearen Modellansitzen wie MLPs oder SVMs konnten keine besseren
Ergebnisse als mit GPR erreicht werden. Die Idee hinter einem GauB3-Prozess ist
es, eine Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber Funktionen zu definieren. Fiir die
Regression wird die A-priori-Verteilung der zu erlernenden Funktion definiert
als:

(1) = GP(m(x(1)), k(x(1),x'(1))) (©)

wobei m(x) die Basis- bzw. Mittelwertfunktion und x(x,x’) die Kovarianz-
funktion fiir zwei Punkte x und x’ im Eingangsraum ist (Index / im Folgenden
weggelassen):

m(x) = E[f(x)] Q)
(x,x) = E[(f(x) —m(x))(f (') = m(x')) "] ©)
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Tabelle 1: Entwurfsentscheidungen des GauBprozessmodells bei BO

Hyperparameter Varianten
Basisfunktion {keine; konstant; linear; quadratisch}
Kernelfunktion {exponentiell; rational-quadratisch;

exponentiell-quadratisch; Matern32;
Matern52; exponentiell mit ARD;
rational-quadratisch mit ARD
exponentiell-quadratisch mit ARD;
Matern32 mit ARD; Matern52 mit ARD }
Standardisierung {true; false}

mit einen positiv-definiten Kernel x(x,x’). Der GauB-Prozess definiert eine
gemeinsame Gaul3-Verteilung fiir eine endliche Menge von Punkten:

p(y|X) =N(y|m,K) (6)

mit der Designmatrix (zusammengesetzt aus den Eingangsdaten) X € RV*",
der Kovarianzmatrix K € RVN K; ; = k(x(i),x(j)), und dem Mittelwertvek-
tor m = [m(x(1))...m(x(N))]’ € RV. Der Kernel spielt eine Schliisselrolle
in GauB3-Prozessen, da er die Abhingigkeiten zwischen den Datenpunkten
beschreibt. Dies beeinflusst das Verhalten des Modells maf3geblich.

Um die Ausgabe y. fiir einen neuen Eingangswert x, vorherzusagen, wird
die bedingte A-posteriori-Verteilung berechnet, indem die multivariate Gauf3-
Verteilung konditioniert wird (Mittelwert von O und kein Rauschen werden zur
Vereinfachung angenommen):

P«lxe, X, y) = N(yu|ms, &) (7)

mit dem neuen Eingangswert x, € R” und dem Vektor der Ausgangsgrofien
y RV,

Wihrend die Kernel-Parameter und die Varianz des Rauschens beim Modell-
training durch Maximierung der Log-Marginal-Likelihood-Funktion bestimmt
werden konnen, ist dies fiir weitere Hyperparameter nicht moglich. Daher wird
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hier die Bayes’sche-Optimierung (BO) eingesetzt, um die Basisfunktion und
die Kernelfunktion auszuwéhlen. Zudem werden die beiden Fille standardisier-
ter und nicht-standardisierter Daten betrachtet. Die Kernelparameter und die
Rauschvarianz werden bei der BO mitoptimiert. Als Giitemal3 wird dabei der
kreuzvalidierte MSE herangezogen. In Tabelle 1 sind die Hyperparameter und
deren Variationen dargestellt, die wihrend der BO optimiert werden. Die BO
wurde mit der Matlab-Funktion ,,bayesopt* umgesetzt, die als Surrogatfunktion
fiir die zu optimierende Zielfunktion ebenfalls ein GPR-Modell verwendet.
Das zusammengefasste Vorgehen bei der Modellierung ist in Abbildung 2
dargestellt.

Die mit dem 3MA-Sensor bereitgestellte Toolbox verwendet eine multiple
lineare Regression (MLR) folgender Form ohne Interaktionsterme

n
@)=Y aut, ap € R, by € {00,5; 12} 8)
k=1

mit einer schrittweisen Vorwirtsselektion und einer quadratischen Giitefunktion.
Die Signifikanz eines hinzugefiigten Modellterms wird mittels eines F'-Tests
bewertet. Dieser bewertet schrittweise die Giite von zwei Modellen, mit ver-
schiedenen Teilmengen von Regressoren, ausgehend von einem konstanten
Modell und folgt einer *greedy’ Suchstrategie folgt.

3 Daten

Die Daten stammen aus einem industriellen Hartdrehprozess mit vergiitetem
Stahl 51CrV4. Die Proben wurden bei unterschiedlichen Temperaturen gehirtet
und angelassen, sodass sich drei verschiedene Ausgangshirtegrade ergaben:
400 HV, 500 HV und 600 HV. Durch die anschlieende Hartdrehbearbeitung
wurden die Prozessparameter nach einem vollfaktoriellen Versuchsplan variiert,
wodurch verschiedene Oberflichenzustinde der Werkstiicke resultierten. Je
Hirtecharge wurden 27 Proben mit variierten Prozessparameterkombinationen
erzeugt. Insgesamt sind also 81 Proben vorhanden. Die MM-Messungen wurden
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Bild 3: Beispielhafte Darstellung der sechs ermittelten Priifgroen aus den Messungen des
Barkhausenrauschens

mit einem 3MA-II-Gerit des Fraunhofer IZFP durchgefiihrt. Der Versuchsauf-
bau mit dem 3MA-Sensor an der der Drehmaschine ist ins Abbildung 1 zu
sehen.

Die Referenzmessungen der Eigenspannungen wurden mittels Rontgendiffrakto-
metrie (XRD) ermittelt. Das 3MA-Geriit liefert fiir eine Messung 41 Priifgrofen,
die aus den gemessenen Zeitreihen abgeleitet werden. In Abbildung 3 sind
beispielhaft 6 PriifgroBen dargestellt, die aus einer Zeitreihe der Messung des
Barkhausenrauschens abgeleitet werden. Dabei bezeichnet My« die maximale
Rauschamplitude, Mr die Rauschamplitude im Remanenzpunkt, Hcy die
Feldstirke im Rauschmaximum und DHxy; die Kurvenaufweitung bei x % der
Kurvenhohe. Fiir eine genauere Beschreibung der Priifgrofen, auch der weiteren
Messverfahren, wird auf [6] verwiesen. Die Messungen wurden mit zwei Magne-
tisierungsamplituden durchgefiihrt, wodurch 2 x 41 = 82 Priifgroen resultieren,
die als Merkmale, bzw. potentielle Eingangsgroflen fiir das Kalibriermodell
dienen. In Abbildung 4 ist die Korrelationsmatrix fiir den paarweisen Vergleich
der PriifgroBen dargestellt. Dabei handelt es sich bei den GréB8en 1-41 und
42-81 jeweils um die PriifgroBen fiir die beiden Magnetisierungsamplituden.
Es ist erkennbar, dass teilweise starke Korrelationen zwischen den Priifgrof3en
auftreten, was eine Merkmalsselektion motiviert. So sind Blocke mit stark
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Bild 4: Korrelationsmatrixplot der Eingangsgrofen (Pearson-Korrelations-Koeffizient)

korrelierten Groen erkennbar. Dabei handelt es sich um die Kenngréen aus
den Wirbelstrommessungen, die offenbar teilweise redundante Informationen
liefern.

Aus den mit XRD gemessenen Eigenspannungsverldufen in den ersten 200 um
der Werkstiicke werden charakteristische Kennwerte extrahiert, die dann als
AusgangsgroBe fiir die Kalibriermodelle eingesetzt werden. Aus Werkstoft- und
Produktionstechnischer Sicht sind hierbei die Oberflacheneigenspannung sowie
die maximale Druckeigenspannung von Interesse, da diese erheblichen Einfluss
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Bild 5: Beispielhafter Eigenspannungstiefenverlauf mit den charakteristischen Kennwerten

auf die Bauteileigenschaften wie Ermiidungsfestigkeit und Bruchzéhigkeit
haben [12]. In Abbildung 5 sind die Kennwerte in einem beispielhaften mit
XRD gemessenen Eigenspannungstiefenverlauf dargestellt. ES1 ist dabei die
Oberflicheneigenspannung und ES2 die maximale Druckeigenspannung.

4  Ergebnisse

Fiir die Bewertung der Modellgiite wird das fiir Regressionsmodelle iibliche
empirische BestimmtheitsmaB R>

2 4 7:1()’(1)—)7(1)2
=Y o -y

mit dem Mittelwert y verwendet. Um die Generalisierungsfahigkeit der Modelle

9

zu bewerten, wird ein k-fach kreuzvalidiertes (CV) Bestimmtheitsmal3 R%V
verwendet. Dabei wird k = 30 gewihlt, um bei dem kleinen Datensatz in jedem
der k Folds relativ grof3e Trainingsdatensitze zu erhalten. In Abbildung 6 sind
die Predictor-Importance-Scores (Gleichung (2)) der 82 gerankten Merkmale
dargestellt. Die Anzahl der vorselektierten Merkmale wird mit 25 festgelegt,
da hier ein Knick im Ranking mit einem Abfall des Scores zu erkennen ist.
Die Ergebnisse fiir GPR und MLR sind in Tabelle 2 fiir die Zielgrolen ES2
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Bild 6: Ranking der Merkmale nach Predictor-Importance-Score fiir Zielgrole ES2

und ES1 dargestellt. Die GPR liefert deutlich bessere Ergebnisse als die MLR.
Die Variante mit der Vorselektion liefert etwas bessere Ergebnisse und zeichnet
sich daneben durch einen geringeren Rechenaufwand beim Training des GPR
aus. Die mit BO ermittelten Hyperparameter der GPR-Modelle sind in Tabelle
3 dargestellt. Wihrend die Standardisierung der Daten fiir beide Zielgrofen
angewendet wird, wurden unterschiedliche optimale Basis- und Kernelfunk-
tionen bestimmt. In Abbildung 7a und 7b ist ein Vergleich der pridizierten zu
den wahren Werten fiir die Validierungsdaten der GPR mit Vorselektion sowie
der MLR dargestellt. Bei MLR ist auffillig, dass die Streuung insbesondere
bei den Werten um 0 sehr grof} ist. Diese Ausreiler werden durch das GPR
besser abgebildet. In Abbildung 7c und 7d sind die Fehler e in Abhédngigkeit
der préadizierten Werte dargestellt. Es ist erkennbar, das das GPR im Vergleich
zum MLR nur wenige Fehler e > |200| MPa aufweist, also zu deutlich weniger
groB3en Abweichungen in den Prédiktionen fiihrt.

Um die Ergebnisse mit dem GPR-Model mit Vorselektion (welches im obigen
Vergleich die besten Ergebnisse erzielte) direkt mit den Ergebnissen mit dem
Standardverfahren fiir die Kalibrierung des 3MA-Sensors zu vergleichen, wird
das selbe Szenario wie in [4] verwendet. Hier wird nur die 500 HV-Charge.
Da ein urspriinglich ein vollfaktorieller Experimententwurf mit 3 Faktoren
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Tabelle 2: Vergleich der Modellgiiten mit Kreuzvalidierung fiir die Zielgroen ES2 (maximale
Druckeigenspannung) und ES1 (Oberflicheneigenspannung)

AusgangsgroBe Modell RZ,
GPR ohne Vorselektion 0,9035
ES2 GPR mit Vorselektion 0,9169

MLR mit SWR wiein [4] 0,692

GPR ohne Vorselektion 0,8836
ES1 GPR mit Vorselektion 0,8901
MLR mit SWR wie in [4] 0,6452

Tabelle 3: Mit BO ermittelte Hyperparameter der GPR-Modelle fiir die Zielgroen ES1 und ES2.

ES1 ES2
Basisfunktion konstant linear
Kernelfunktion  rational-quadr. m. ARD  exponentiell-quadr.
Standardisierung true true

und 3 Faktorstufen verwendet wurde, ergibt sich also ein Datensatz mit N =
27. Es werden 5 Hold-Out(HO)-Daten fiir die Validierung eingesetzt. Die
Ergebnisse sind in Tabelle 4 fiir ES2 und ES1 dargestellt. Auch hier sind die
Ergebnisse mit dem GPR deutlich besser. Allerdings ist die Validierung mit 5
Datenpunkten bei 22 Trainingsdaten nur bedingt aussagekriftig, im Vergleich
zur Kreuzvalidierung. Zudem ist der Trainingsdatensatz, der nur die 500-HV-
Charge beinhaltet, sehr klein.

5 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Beitrag wurde ein Ansatz fiir die datengetriebene Modellierung fiir
die Erstellung von Kalibriermodellen vorgestellt. Es konnte fiir ein mikromagne-
tisches Sensorsystem gezeigt werden, dass der Ansatz zur nichtparametrischen
Modellierung gut geeignet ist und eine Modellgiite erreicht, die einen Einsatz
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Tabelle 4: Vergleich der Modellgiiten mit Hold-Out-Testdaten, wie in [4] fiir die ZielgroBen ES2
(maximale Druckeigenspannung) und ES1 (Oberflicheneigenspannung)

AusgangsgroBe Modell R
ES2 GPR mit Vorselektion 0,8625
MLR mit SWR wie in [4] 0,6317
ES1 GPR mit Vorselektion 0,8731

MLR mit SWR wie in [4] 0,6474

in der Prozesstiberwachung oder fiir eine Prozesssteuerung bzw. -regelung
ermoglicht.

Dabei wurde ein einfaches Verfahren zur Vorselektion der Merkmale verwendet.
In der Zukunft sollen hier weitere Wrapper-, Filter-, und Embedded-Verfahren
untersucht werden. Darauf aufbauend soll das Verfahren um eine ensembleba-
sierte Merkmalsextraktion und -selektion erweitert werden. Dabei sollen die
Rohdaten, also die gemessenen Zeitreihen des mikromagnetischen Sensors,
verwendet werden. Damit soll es moglich sein, mit einem automatisierten
Ansatz die Kalibriermodellerstellung fiir eine grole Bandbreite an Werkstof-
fen und ZielgroBen zu ermoglichen. Neue Experimente und Messungen fiir
diese Untersuchungen werden momentan durchgefiihrt. Dabei wird auch die
Oberflichenhirte erfasst, um die Ubertragbarkeit auf andere Zielgrofle zu
untersuchen.
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