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. Kurze Darstellung

1 Aufgabenstellung

Das Hauptziel des PANAMERA-Projekts ist die Entwicklung eines modularen Frameworks fur
Predictive Maintenance (PM)-L&sungen in Automobilanwendungen unter Nutzung der Flotten-
datenanalyse. Das Projekt zielt darauf ab, die Entwicklung von PM-Lésungen fir Fahrzeug-
komponenten zu beschleunigen und kostengiinstiger zu gestalten, wahrend gleichzeitig hohe
Qualitatsstandards eingehalten werden. In diesem Projekt spielt die Technische Universitat
Minchen (TUM) eine zentrale Rolle, insbesondere bei der iterativen Entwicklung und Validie-
rung von Machine Learning (ML)-Modellen fir Predictive Maintenance. Die Beitrage der TUM
konzentrieren sich auf AP 6 (Entwicklung der VerschleiBmodelle) und AP 7 (Demonstration und
Bewertung), mit zusatzlicher Unterstlitzung in anderen APs, darunter AP 1 (Unterstitzung bei
der Charakterisierung von Anforderungen fiir Daten und Framework), AP 2 (Unterstlitzung bei
der Entwicklung des PANAMERA-Referenzmodells), AP 3 (Unterstiitzung bei der Vorbereitung
der Datenverarbeitungspipeline), AP 4 (Unterstitzung bei der Entwicklung der Modellumge-
bung) und AP 5 (Zusammenarbeit bei der Entwicklung der Datenanalyse- und Berichtsplatt-
form).

Im Speziellen leitete die TUM die Entwicklung von VerschleiBmodellen fir spezifische Fahr-
zeugkomponenten, wobei der Fokus auf den Anwendungsfallen der akustischen Analyse der
Bremsgerdusche und VerschleiBmodellen im Zusammenhang mit Sturz lag, und unterstiitzte
die friihe Entwicklung des VerschleiBmodells fir den Anwendungsfall der Anomalieerkennung
von Sonderereignissen. Diese Modelle wurden mit fortschrittlichen ML-Techniken entwickelt,
darunter statistische Analyse und Deep-Learning-basierte Klassifikation, um Komponenten-
verschlei3 und Restlebensdauer zu identifizieren. Die TUM trug auch zur Vorverarbeitung und
Bewertung von Modellen bei, um sicherzustellen, dass die Modelle robust und auf verschie-
dene Eingaben anwendbar sind. Darlber hinaus arbeitete die TUM mit Konsortialmitgliedern
zusammen, um die Definition von Framework-Komponenten zu unterstitzen und die Wieder-
verwendbarkeit der entwickelten Module zu gewahrleisten. Durch diese Beitrage half die TUM
zusammen mit allen Konsortialmitgliedern, ein flexibles modulares Framework fiir Predictive
Maintenance in der Automobilindustrie zu etablieren, mit Fokus auf praktische, datengetriebe-
ne Losungen.
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2 Voraussetzungen

Der Lehrstuhl fUr Vernetzte Verkehrssysteme an der TUM unterstitzt die erfolgreiche Imple-
mentierung des PANAMERA-Projekts mit seiner Expertise in der ML-Algorithmusentwicklung
mit Fokus auf verkehrsbezogene Anwendungen. Die Erfahrung in der Anwendung von ML-
Techniken auf komplexe Datensétze, insbesondere in Fahrzeugsystemen und Verkehrsanaly-
se, bietet eine Grundlage fiir die Anpassung dieser Methoden an Predictive Maintenance in
Automobilanwendungen.

Die Erfahrung in der Verarbeitung und Analyse grof3er Datensatze, einschlieB3lich Fahrzeug-
sensordaten, kann die Handhabung hochfrequenter und umfangreicher Daten aus Flottenope-
rationen erleichtern. Dies umfasst die Entwicklung von Methoden zur Datenvorverarbeitung
und Feature-Extraktion. Kenntnisse in fortgeschrittenen ML-Techniken wie Regressionsanaly-
se, Klassifikation, Clustering und Anomalieerkennung kénnen zum Aufbau von Pradiktionsmo-
dellen fir Komponentenverschlei3 und Ausfallvorhersage beitragen. Darliber hinaus zeigt die
vorherige Erfahrung in kollaborativen Forschungsprojekten ein Verstandnis fur interdisziplinare
und Industrie-Akademie-Partnerschaften. Dies kann eine effektive Zusammenarbeit innerhalb
des PANAMERA-Konsortiums unterstitzen. Der Fokus auf praktische Anwendungen von ML
kann dazu beitragen, dass die entwickelten Modelle sowohl mit theoretischen Grundlagen als
auch mit den praktischen Anforderungen der Automobilindustrie Gbereinstimmen. Diese Vor-
aussetzungen kénnen eine Basis fur die Entwicklung innovativer und praktischer Predictive-
Maintenance-Losungen innerhalb des PANAMERA-Projekts durch die Anwendung von ML-
Expertise im Transportbereich bieten.

3 Planung und Ablauf des Vorhabens

Die Planung und Durchfihrung der Aufgaben der TUM im PANAMERA-Projekt waren an der
Gesamtprojektstruktur ausgerichtet, wie in Abbildung I.1 dargestellt, mit Fokus auf die Entwick-
lung und Validierung von Predictive-Maintenance-Modellen. In der Anfangsphase unterstitzte
die TUM hauptsachlich andere Konsortialmitglieder bei der Definition und Charakterisierung
der modularen Pipeline fur Predictive-Maintenance-Lésungen. Sobald die notwendigen Daten
verflgbar waren, verlagerte die TUM ihren Fokus wie geplant auf Modellentwicklung und -
bewertung.

Allerdings wurde aufgrund von Herausforderungen verschiedener Art eine unerwartete dreimo-
natige kostenneutrale Verzdgerung eingefiihrt. Die Herausforderungen fur die TUM entstanden
hauptséchlich durch einen Wechsel der Managementplattform bei Dr.-Ing. h.c. F. Porsche AG
(PAG) und Probleme im Zusammenhang mit Datenzugriffsrechten. Diese Verlangerung er-
moglichte es der TUM, diese Stdérungen zu bewéltigen und die erfolgreiche Durchfiihrung ihrer
Aufgaben sicherzustellen, wahrend die Ausrichtung an den Gesamtzielen des Projekts beibe-
halten wurde.
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1. Jahr I 2. Jahr I 3. Jahr

||||||||||v|||||||||||v|||||||||||v

1 1 1 1 1 1
Anwendungsszenarien, Anforderungsanalyse und Systemspezifikation - AP 1 ——<® '

Entwicklung des PANAMERA-Referenzmodells - AP 2 [

Datenerfassung und Datenvorverarbeitung - AP 3 [

Zentrale Cloud-Datenplattform - AP 4

Zentrale Analytics-Datenplattform - AP 5

Entwicklung der VerschleiBmodelle - AP 6

Demonstration und Bewertung - AP 7

Offentlichkeitsarbeit und Verbreitung der Ergebnisse - AP 8

Projektmanagement - AP 9

Abbildung 1.1: PANAMERA Project Timeline

4 Wissenschaftlichem und technischem Stand

Fir Literaturrecherche und Dokumentation wurden mehrere wissenschaftliche Datenbanken
genutzt: Web of Science', DBLP?, Google Scholar®, ScienceDirect* und IEEE Xplore®. Diese
Datenbanken boten umfassenden Zugang zu Peer-Review-Publikationen und aktuellen Pre-
prints in den Bereichen Machine Learning, Automobilingenieurwesen und Predictive Main-
tenance. Die gefundene Literatur wurde mit Zotero verwaltet, einer Open-Source-Referenz-
management-Software, die eine systematische Organisation und Zitierung von Forschungs-
materialien erleichtert.

Darlber hinaus wurde die Projektdokumentation und der Wissensaustausch zwischen den
Konsortialpartnern tiber Confluence durchgefiihrt, eine kollaborative Dokumentationsplattform,
die von Porsche bereitgestellt wurde und einen konsistenten und synchronisierten Zugriff auf
Projektmaterialien fir alle teilnehmenden Organisationen gewahrleistete.

Zusammenfassend wurden 29 PM-bezogene Literaturquellen fir die Modellentwicklung in die-
sem Projekt Uberprift [1-29]. AuBerdem wurden 18 Papiere zu Audio- und Signalverarbeitung
fur die Algorithmusentwicklung gefiltert, die verschiedene Themen wie Audio-Quellentrennung,
automatische latente Feature-Extraktion und Audioklassifikation/-erkennung abdecken [30—
47].

Fir die Modellentwicklung basieren die Data-Engineering- und Data-Science-Komponenten

1https ://www.webofscience.com/
2https ://dblp.org/

3https ://scholar.google.com/
4https ://www.sciencedirect.com/
5https ://ieeexplore.ieee.org/
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des PM-Toolkits in diesem Projekt hauptsachlich auf Python®, einer der beliebtesten Program-
miersprachen fir Datenverarbeitung und Machine Learning. Die Pipeline wurde hauptsachlich
mit Kedro’ erstellt, das ein standardisiertes Grundgeriist fir den Aufbau modularer Workflows
bietet, die produktionsreif sind und strukturierte Datenschnittstellen sowie Experiment-Tracking
bietet. Datenspeicherung und -verwaltung basieren auf Spark® auf der Cloud-Plattform und
werden Uber PySpark®-Schnittstellen zugegriffen.

Die methodischen Grundlagen dieses Projekts umfassen verschiedene lineare Faktorisierungs-
methoden wie Independent Component Analysis (ICA) [48] und Nicht-negative Matrixfaktori-
sierung (NMF) [49]. Die Modelle fiir Anomalieklassifikation wurden auf der Grundlage relevan-
ter Studien im Bereich der Audiotrennung und -erkennung [34, 39] entwickelt, die auf Convolu-
tional Neural Network (CNN) und Transformern basieren.

5 Zusammenarbeit mit anderen Stellen

Wahrend des gesamten Projekts pflegte die TUM eine intensive und produktive Zusammenar-
beit mit allen Konsortialpartnern, darunter PAG, AMITRONICS Angewandte Mikromechatronik
GmbH (AMI), Fraunhofer-Institut fir Produktionstechnik und Automatisierung (IPA), areto con-
sulting GmbH (areto) und ExxpertSystems GmbH (ExxpertSystems). Diese Zusammenarbeit
umfasste sowohl organisatorische Koordination als auch inhaltliche Beitrdge zu verschiedenen
Projektthemen.

Die Partnerschaft mit PAG war flr das Projekt zentral, da die TUM ihre Modellentwicklung und -
bewertung an den Flottendaten und industriellen Anforderungen von PAG ausrichtete. DarUber
hinaus arbeitete die TUM intensiv mit IPA an der Entwicklung von Predictive-Maintenance-
Algorithmen und der Validierung von VerschleiBmodellen, wobei sie von deren umfangreicher
Erfahrung in industriellen Anwendungen profitierte. Mit AMI arbeitete die TUM eng an Themen
im Zusammenhang mit Signalverarbeitung und akustischer Analyse, wobei sie deren Expertise
in Strukturdynamik und Zustandsiberwachung nutzte. Die Zusammenarbeit mit areto konzen-
trierte sich auf Data Engineering und cloudbasierte Analytik, um die nahtlose Integration von
Datenpipelines und Visualisierungstools zu gewahrleisten. Die TUM arbeitete auch mit Exx-
pertSystems bei der Datenerfassung und -vorverarbeitung zusammen.

Es fand keine Zusammenarbeit mit externen Partnern aufBerhalb des Konsortiums statt. Ins-
gesamt war die Zusammenarbeit durch klare Rollenverteilung, flexible Anpassungsfahigkeit
und konstruktive Kommunikation gekennzeichnet, was trotz gelegentlicher Herausforderungen
wie Wartezeiten und der Notwendigkeit, Arbeitsablaufe und Standards zu harmonisieren, Fort-
schritte ermdglichte.

Ghttps ://www.python.org/

7https ://kedro.org/

8https ://spark.apache.org/

9https ://spark.apache.org/docs/latest/api/python/index.html
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Il. Eingehende Darstellung

1 Verwendung der Zuwendung und erzielte Ergebnisse

1.1 Stand der Technik und Forschung

In diesem Abschnitt fassen wir den aktuellen Forschungsstand im Bereich der Prozessmodel-
le und PM zusammen. Dies hilft, ein Verstandnis flir bestehende methodische Frameworks
wie CRISP-DM und ASUM-DM sowie deren Anwendungen im Fahrzeug-PM aufzubauen. Die
Ubersicht dient mehreren Zwecken innerhalb von AP 1 und AP 2: Sie unterstiitzt die Charak-
terisierung von Datenanforderungen, unterstitzt die Definition von Qualitatskriterien, identifi-
ziert wesentliche analytische Techniken und formt die Grundlage unseres Referenzmodells.
Durch die Untersuchung sowohl von Prozessmodellen als auch von doméanenspezifischen
Wartungsmethodologien etablieren wir eine umfassende Basis fiir die Entwicklung unseres
mafgeschneiderten Ansatzes fur Fahrzeug-PM.

1.1.1 Prozessmodelle

Eine Ubersicht Uiber relevante Forschungs- und industrielle State-of-the-Art-Prozessmodelle
wurde zusammengefasst, wie unten angegeben. Im Allgemeinen bieten Prozessmodelle sys-
tematische Frameworks flr die Ausfiihrung von Data-Science- und Machine-Learning-Projekten,
die eine konsistente Methodologie, reproduzierbare Ergebnisse und effiziente Ressourcennut-
zung gewahrleisten. Diese Modelle entstanden aus der Notwendigkeit, Datamining- und Ana-
lyseanséatze Uber verschiedene Branchen und Anwendungsfalle hinweg zu standardisieren,
und haben sich von traditionellen Datamining-Methodologien zu modernen Machine Learning
Operations (MLOps)-Praktiken weiterentwickelt.

Die De-facto-Standards fir industrielle Anwendungen von Prozessmodellen hdngen haupt-
sachlich von den folgenden grundlegenden Prozessmodellen ab.

Knowledge Discovery in Databases (KDD): Der KDD-Prozess, eingeftihrt von Fayyad, Piatetsky-
Shapiro und Smyth [50], stellt einen der friihesten systematischen Ansétze fir Datamining dar.
Dieses grundlegende Framework etablierte Kernprinzipien, die nachfolgende Methodologien
beeinflussten. Die folgende Sequenz von Schritten wird definiert:

1. Auswabhl
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2. Vorverarbeitung
3. Transformation
4. Data Mining

5. Interpretation/Bewertung

Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM): Das Cross Industry Stan-
dard Process for Data Mining (CRISP-DM) [51] stellt eines der friihesten und am weitesten
verbreiteten Frameworks dar. Die Starke von CRISP-DM liegt in seinem domanenagnosti-
schen Ansatz und der umfassenden Abdeckung des gesamten Projektlebenszyklus, mit sechs
Schlisselphasen:

1. Geschéftsverstandnis
2. Datenverstandnis

3. Datenvorbereitung

4. Modellierung

5. Bewertung

6. Bereitstellung

SAS Sampling, Exploring, Modifying, Modeling, and Assessing (SEMMA): Die Samp-
ling, Exploring, Modifying, Modeling, and Assessing (SEMMA)-Methodologie des SAS Institu-
te bietet einen alternativen Prozessablauf, der sich expliziter auf die technischen Aspekte von
Datamining-Projekten konzentriert [52]. Wahrend es in vielen Aspekten CRISP-DM ahnelt, legt
SEMMA gréBeren Wert auf die statistischen und analytischen Komponenten des Prozesses.

IBM Analytics Solutions Unified Method for Data Mining & Predictive Analytics (ASUM-
DM): IBMs Analytics Solutions Unified Method for Data Mining & Predictive Analytics (ASUM-
DM) erweitert CRISP-DM durch die Integration moderner agiler Prinzipien und detaillierter
Implementierungsanleitungen [53]. Das Framework fligt explizite Projektmanagement- und
Deployment-Uberlegungen hinzu, die in friiheren Modellen fehlen.

Microsoft Team Data Science Process (TDSP): Der Team Data Science Process (TDSP),
entwickelt von Microsoft, bietet eine moderne Interpretation von Prozessmodellen, die speziell
auf Data-Science-Teams zugeschnitten ist [54]. Er betont kollaborative Entwicklung, Versions-
kontrolle und Reproduzierbarkeit — Aspekte, die in der zeitgendssischen Data-Science-Praxis
zunehmend wichtiger geworden sind.

Darlber hinaus gibt es viele moderne Erweiterungen von Prozessmodellen. Beispielsweise
schlugen Studer u. a. [55] Cross-Industry Standard Process model for Machine Learning with
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Quality Assurance (CRISP-ML(Q)) vor, eine Erweiterung von CRISP-DM speziell flir Machine-
Learning-Anwendungen mit integrierter Qualitédtssicherungsmethodologie. Zu den wichtigs-
ten Innovationen gehdren gleichzeitige Business- und Data-Understanding-Phasen, verstark-
ter Fokus auf Modelliberwachung und -wartung, systematische Qualitatssicherung im ge-
samten Lebenszyklus und explizite Berilicksichtigung von ML-spezifischen Herausforderun-
gen. Biecek [56] fuhrten den Model Development Process (MDP) ein, der von der Software-
Engineering-Methode Rational Unified Process inspiriert ist. Er betont mehrere Schllssela-
spekte: Er folgt iterativen Entwicklungszyklen, um kontinuierliche Verbesserung zu ermdgli-
chen, verfolgt einen risikogetriebenen Ansatz zur Priorisierung kritischer Herausforderungen,
behalt architekturzentrierte Entwicklungspraktiken bei und implementiert kontinuierliche Qua-
litatsverifikation wahrend des gesamten Prozesses, um robuste Ergebnisse sicherzustellen.
Costa und Aparicio [57] entwickelten Process Organization and Scheduling electing Tools for
Data Science (POST-DS), um Einschrankungen in bestehenden Methodologien durch prozes-
sorientiertes Projektmanagement und Anleitungen zur Toolauswahl zu adressieren.

Einige Studien haben es geschafft, die Prozessmodelle an spezifische Anwendungskontexte
anzupassen. Huber u. a. [58] schlugen das Data Mining Methodology for Engineering Appli-
cations (DMME) vor, eine Erweiterung von CRISP-DM fir Ingenieurkontexte, die spezifische
Uberlegungen fiir Datenerfassung in Produktionsumgebungen, Integration mit physischen Sys-
temen und ingenieurspezifische QualitatssicherungsmafBnahmen hinzufigt. Welte, Estler und
Lucke [59] entwickelten eine spezialisierte Methodologie fir die Implementierung von Machine-
Learning-Lésungen in kleinen und mittleren Unternehmen, die Ressourcenbeschrankungen
und praktische Implementierungsherausforderungen adressiert, die spezifisch fir kleinere Or-
ganisationen sind.

Die Entstehung von MLOps erweitert den konzeptuellen Rahmen, der von Prozessmodel-
len bereitgestellt wird, hin zur praktischen Implementierung. Kreuzberger, Kihl und Hirschl
[60] definierten MLOps als den gesamten Machine-Learning-Lebenszyklus umfassend, ein-
schlieBlich automatisierter Pipeline-Ausfiuhrung, kontinuierlicher Integration/Deployment, Mo-
delliberwachungssystemen und Versionskontrollmechanismen. Eine der reprasentativen Im-
plementierungen ist MLflow, eingeflhrt von Zaharia u.a. [61] als Plattform zur Optimierung
des Machine-Learning-Lebenszyklus, mit einfacherem Experiment-Tracking, Modellmanage-
ment und Ergebnisreproduzierbarkeit.

1.1.2 Predictive Maintenance Modelle

Das Konzept des PM wurde bereits im 20. Jahrhundert fUr Industriemaschinen eingefthrt [3].
Seine Anwendungen im Automobilbereich waren jedoch bis zum letzten Jahrzehnt nicht weit
verbreitet, begrenzt sowohl durch die Rechenleistung an Bord als auch durch die Effizienz
der drahtlosen Kommunikation. Aufgrund der Komplexitat der Fahrzeugmechanik stitzt sich
der Grof3teil der Forschung zu Automobil-PM auf datengetriebene Methoden, mit Ausnahme
einiger spezifischer Félle wie der Batteriediagnose, wo physikalische Modelle méglich sind [7].

10
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Basierend auf den Zielsetzungen kédnnen bestehende datengetriebene PM-Studien in vier Ka-
tegorien eingeteilt werden: Clustering, Ausrei3ererkennung, Klassifikation und Regression. Ei-
ne Sammlung der fir das Projekt Uberpriiften Papiere ist in Abbildung Il.1 zusammengefasst.

Clustering und AusreiBererkennung sind beides uniberwachte Lernmethoden, die oft ohne
klare Grenze dazwischen zusammen auftreten, und umfassen zwei Anwendungsszenarien,
namlich Flottenwarnung und Wartung einzelner Fahrzeuge. Ersteres tberwacht die Sensorda-
ten einer Fahrzeugflotte und identifiziert die Teilmenge problematischer Fahrzeuge durch Ver-
gleiche innerhalb der Flotte. Beispielsweise verwendeten Byttner u. a. [17] und Régnvaldsson
u.a. [12] jeweils Histogramme und Gaussian Mixture Models, um Ausrei3er aus der gewdhn-
lichen Datenverteilung zu finden. Im letzteren Fall wird Clustering normalerweise unabhangig
davon durchgefiihrt, von welchem Fahrzeug die Daten stammen. Stattdessen werden Ausrei-
Ber auf Sample-Basis identifiziert [6].

Klassifikation ist das am umfassendsten untersuchte Problem im datengetriebenen PM, das
die Fragen beantwortet, ob eine Komponente in naher Zukunft ausfallen wird oder in welchem
Zustand sich eine Komponente derzeit befindet. Im Gegensatz zu Clustering und AusreiB3erer-
kennung entspricht die Klassifikation (halb-)iberwachten Methoden, fiir die mindestens ein Teil
der Samples markiert sein muss. Bestehende Studien unterscheiden sich hauptséchlich in Be-
zug auf Anwendungsfalle, Eingabedaten und Methoden. Die meisten klassifikationsbasierten
PM-Systeme nutzen sequentielle Daten, die von Sensoren aufgezeichnet werden; daher fol-
gen ihre methodischen Frameworks dem allgemeinen Arbeitsablauf von Feature-Engineering
— Modellauswahl — Modelltraining — Modellevaluation. Einige haben es geschafft, Textdaten
einzufihren, z.B. Garantiedaten [8], und visuelle Daten, z.B. Rauschspektrogramme [22].

Regression erweitert klassifikationsbasierte PM-Systeme weiter, indem sie beantwortet, wie
lange eine Fahrzeugkomponente voraussichtlich ohne Ausfall weiterarbeiten wird, d.h. Rest-
lebensdauer (RUL). Die Anwendungsfalle der RUL-Vorhersage drehen sich um den Ladezu-
stand von Batterie/Brennstoffzelle [10, 19, 20] sowie die verbleibende Zeit bis zur Planung
eines Komponentenaustauschs [2, 23].

1.2 Uberblick iiber die Modellentwicklung

In diesem Abschnitt zeigen wir einen Uberblick tiber die Modellentwicklung und -bewertung.
Die Modellentwicklung wird auf der Azure-Cloud-Plattform implementiert, wobei das Kedro-
Framework flr die Erstellung wartbarer und modularer Data-Science-Pipelines genutzt wird.
Wir lesen Daten direkt aus dem Speicher, der von Azure Databricks verwaltet wird, was einen
skalierbaren und einfachen Zugriff auf groBe Datensatze ermdglicht.

Die Datenverarbeitungspipeline wird mit Kedro in AP 3 & AP 4 definiert, wobei verschiedene
verarbeitete Datensétze einer festgelegten Namenskonvention folgen, d.h. Layer/Provider_-
Date_Usecase_VehicleType_TestDes_Resolution. Insbesondere zeigt der Schliissel
Layer an, in welcher Phase sich der Datensatz befindet, einschlie3lich Raw, Intermediate,
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Primary, Feature, Model input, Models, Model output und Reporting. Der Schlissel Test-
Des beschreibt, zu welcher Testfahrt der Datensatz gehdért. Der Schlissel Resolution gibt
an, ob der Datensatz zu hochfrequenten oder niederfrequenten Messungen gehért. Die Na-
menskonvention ist so gestaltet, dass sie den Datenabruf erleichtert und die Konsistenz Uber
verschiedene Anwendungsfalle hinweg gewahrleistet.

Die Data-Science-Pipeline ist ebenfalls innerhalb des in AP 6 definierten Kedro-Frameworks
standardisiert. Die Pipeline besteht aus mehreren Knoten, von denen jeder eine spezifische
Aufgabe darstellt, wie Datenvorverarbeitung, Feature-Engineering, Modelltraining, Leistungs-
bewertung und Artefaktvisualisierung. Beispiele flir Kedro-Pipelines fiir den Anwendungsfall
Bremsgerdusche sind in Abbildung 1.2 und Abbildung 11.3 dargestellt. Der Datenzugriff wird
durch Kedros Datenkatalog verwaltet, der eine einheitliche Schnittstelle fir das Lesen und
Schreiben von Daten (ber verschiedene Speichersysteme hinweg bietet. Insbesondere nut-
zen wir die benutzerdefinierten Dataset-Klassen wie PartitionedDataset, NumpyArray—
Dataset und SubsetManagedTableDataset, um von beliebigen Datenquellen wie CSV,
Numpy-Array und ATFX-Dateien zu lesen, mit Hilfe von PySpark, Numpy und Pandas. Das
Experiment-Tracking wird durch MLflow verwaltet, wodurch Experimente leicht Gberwacht und
aufgezeichnet werden kdnnen.

Zwei primare Datenquellen wurden genutzt: niederfrequente Flottendaten und hochfrequente
Sensordaten von spezialisierten Testfahrzeugen. Diese Kombination ermdglichte es uns, ver-
schiedene Aspekte von PM zu adressieren, von breiter Mustererkennung bis hin zu detaillier-
ter Komponentenanalyse. Unser Modellierungsansatz umfasste drei grundlegende Machine-
Learning-Paradigmen: Klassifikation fur Zustandsidentifikation, Anomalieerkennung fur Aus-
fallvorhersage und Regression fiir RUL-Schatzung. Jede Modellentwicklungspipeline folgte
einem standardisierten Workflow, einschlieBlich Datenvorverarbeitung, Feature-Engineering,
Modelltraining und -bewertung, mit besonderem Augenmerk auf die spezifischen Anforderun-
gen von Automobilanwendungen, was dem entwickelten Referenzmodell entspricht.

Einige Anwendungsfalle wurden als Beispiele fur die PM-Modelle ausgewahlt, wobei die TUM
an folgenden beteiligt war:

* Bremsgerausche (VerschleiBmodell / akustische Klassifikationsaufgabe)
* Sonderereigniserkennung (VerschleiBmodell / Anomalieerkennungsaufgabe)

» spur/sSturz (RUL-Vorhersage / Regressionsaufgabe)

Diese Anwendungsfélle decken drei verschiedene Arten von PM-Aufgaben ab, darunter An-
omalieklassifikation, Anomalieerkennung und RUL-Vorhersage. Dartber hinaus umfassen die
Datenquellen sowohl hochfrequente als auch niederfrequente Datenauflésungen, was eine
umfassende Bewertung der Modellleistung unter verschiedenen Bedingungen und Szenarien
erm@glicht. Die Vielfalt der Daten testet nicht nur die Fahigkeit der Modelle, unter verschie-
denen Frequenzen genau vorherzusagen, sondern stellt auch sicher, dass die Datenpipeline

13



Schlussbericht 07.03.2025

B f Load Audio Node

v
| f Audio To Spectrogram Node

¥
f Power To Db Node

YY

| f Generate Components Node

LA Y

£ Reconstruct Spectrogram Node B f GetNormalized Activations Node

£2%
| | f Assign Scores To Signal Node

Abbildung 11.2: Kedro-Pipeline fur automatische Datenkennzeichnung im Anwendungsfall
Bremsgerdusche.

B f Split Dataset Node B f Cache Samples Node

%
B f Mixup Datasets Node

\’
B f GetDataloader Node

\7
B f RunModel Node

Abbildung 11.3: Kedro-Pipeline fir Klassifikationsmodell im Anwendungsfall
Bremsgerdusche.
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vielseitig genug ist, um verschiedene Arten von Eingaben effizient zu verarbeiten und zu ver-
arbeiten.

1.3 Use Case: Bremsgerausche

1.3.1 Hintergrund

Der Anwendungsfall Bremsgerdusche konzentriert sich auf die Entwicklung eines automa-
tischen Systems zur Erkennung und Klassifizierung abnormaler Bremsgerausche unter Ver-
wendung von Daten des Road Condition Sensor (RCS) des Fahrzeugs. Das System zielt
darauf ab, eine Grundlinie fir normale Bremsgerausche zu etablieren und abweichende Ge-
rauschmuster zu identifizieren, die auf potenzielle Probleme hinweisen kénnten, die eine In-
spektion erfordern. Der RCS erfasst akustische Daten, die dann verarbeitet und im Event Fre-
quency Processor (EFP)-Speicher des Fahrzeugs fir spatere Analysen gespeichert werden.
Dieser PM-Ansatz dient zwei Hauptzwecken: Verbesserung der Fahrsicherheit durch frihzeiti-
ge Erkennung von Anomalien im Bremssystem und Optimierung der Wartungskosten durch
gezielte Inspektionen basierend auf dem tatsachlichen Systemzustand anstelle von festen
Serviceintervallen. Die Entwicklung steht jedoch vor erheblichen technischen Herausforderun-
gen. Die begrenzte Dauer der verfligbaren Testfahrten mit dem ungesunden Bremssystem
beschrankt die Menge an Daten, die fir die Entwicklung starker Klassifikationsmodelle ge-
sammelt werden kdénnen. Dartber hinaus weisen die RCS-Sensordaten ein niedriges Signal-
Rausch-Verhéltnis auf, was es schwierig macht, bremsspezifische Gerdusche zuverlassig von
anderen Umgebungs- und Fahrzeuggerauschen zu unterscheiden. Diese Herausforderungen
miissen bewaltigt werden, um eine zuverlassige und praktische Lésung zur Uberwachung von
Bremsgerauschen zu schaffen.

1.3.2 Problemformulierung

In diesem Abschnitt bieten wir eine formalisierte Formulierung der untersuchten Probleme in
diesem Anwendungsfall. Die Erkennung und Klassifikation von Bremsgerauschen kann in zwei
verschiedene, aber miteinander verbundene Probleme strukturiert werden:

Problem 1. Unliberwachte Signalkennzeichnung

Gegeben ist eine Menge von multivariaten Sensor-Zeitreihen X = {z;}¥,, wobei das Sam-
ple z; € R¥*? das i-te Snippet von d-dimensionalen Sensormessungen der Lénge w; dar-
stellt. In diesem Anwendungsfall sind diese Messungen die Mikrofonaufnahmen des Brems-
systems. Wir méchten die punktweisen Labels y; = (yi.1,¥i.2, - - ., ¥iw;) bestimmen, wobei jedes
vir € {1,2,..., K} dem Klassenlabel zum Zeitpunkt ¢ fir das i-te Snippet entspricht, und w;
ist die Lange der Label-Sequenz. Hier reprasentiert K die Gesamtzahl der méglichen Klas-
sen, wie verschiedene Zustande oder Bedingungen des Bremssystems (z.B. normal, Muhen,
Quietschen & Knarren). Das Ziel ist es, eine Abbildung f : R4 — ); zu erlernen, wobei
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Kennzeichnung

Py Automatische Kennzeichnung ’
== Mikrofon — = Labels
-

‘ Manuelle Kennzeichnung ’

Datenaugmentation
g RCS —> v

Spektrogrammerzeugung ’ P

o+ Klassifikator

- q q
] RCS (sonstige) ——» Spektrogramm-Mixup

Abbildung I1.4: Uberblick (iber das Framework.

Vi={1,2,..., K}" der Raum aller méglichen Label-Sequenzen der Lange w; fir das i-te Snip-
pet ist.

Problem 2. Bremsgerauschklassifikation

Gegeben ist eine Menge von gelabelten RCS-Snippets X' = {(z;,v:)}Y ,, wobei z; € Ri*d
das i-te Snippet von d-dimensionalen Sensormessungen mit Lange w; darstellt, und y; €
(pi,1,pi2,---»pi i) ist das entsprechende Bremsgerdusch-Label. Hier ist p; ; die Wahrschein-
lichkeit, dass das i-te Snippet zur Klasse j gehért, die durch den Anteil der Zeitschritte des
Snippets bestimmt wird, die in der Kennzeichnungsphase als Klasse j gekennzeichnet wurden.
Das Ziel ist es, einen Klassifikator g : R**¢ — {1,2,..., K} zu erlernen, der RCS-Messungen
genau auf ihre jeweiligen Bremsgerauschkategorien abbildet.

Wie durch die beiden Problemformulierungen angezeigt, nahern wir uns diesem Anwendungs-
fall durch ein zweistufiges Framework (Abbildung 11.4). Die erste Stufe konzentriert sich auf die
Signalkennzeichnung, bei der wir entweder automatisch oder manuell die Bremsgerauschsi-
gnale basierend auf den Mikrofonaufnahmen kennzeichnen wollen. Die zweite Stufe umfasst
die Uberwachte Klassifikation der gekennzeichneten Bremsgerauschsignale, um Anomalien zu
erkennen oder sie basierend auf ihren Eigenschaften in vordefinierte Klassen zu kategorisie-
ren.

Ein detaillierterer Uberblick Giber das gesamte Framework ist in Abbildung I1.5 dargestellt. Die-
ser Uberblick bietet eine intuitive Mdglichkeit, die Eingaben, Ausgaben, Module und ihre Bezie-
hungen zu untersuchen, was es einfach macht, ihre Wiederverwendbarkeit in der Evaluations-
phase in AP 7 zu bewerten. Die Details des Frameworks werden in den folgenden Abschnitten
erlautert.
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1.3.3 Automatische Kennzeichnung: Spektrogramm-Faktorisierung

In dieser Phase liegt der Fokus auf der Verarbeitung der akustischen Daten, die vom Mikrofon-
system des Fahrzeugs gesammelt wurden, um bremsspezifische Gerauschsignale aus einer
Mischung von Umgebungs- und Betriebsgerduschen zu isolieren. Dies beinhaltet:

» Segmentierung der Daten in kontinuierliche und handhabbare Segmente, um die Analyse
zu erleichtern.

+ Umwandlung dieser Segmente in ihre Zeit-Frequenz-Darstellungen (d.h. Spektrogram-
me), um die inharenten Muster der Gerauschsignale besser zu erfassen.

« Anwendung uniberwachter Faktorisierungstechniken, um bremsspezifische Gerausche
von Uberlappenden Quellen zu entwirren.

Adaptive Spektrogrammskala

Short-Time Fourier Transform (STFT) ist ein nitzliches Werkzeug in der Signalverarbeitung fur
die Analyse der Zeit-Frequenz-Muster von Signalen. Im Gegensatz zur traditionellen Fourier-
Transformation, die Frequenzinformationen fir das gesamte Signal liefert, teilt STFT das Si-
gnal in kurze, Uberlappende Zeitsegmente und wendet die Fourier-Transformation auf jedes
Segment an. Eine solche Segmentierung ermdglicht es uns, zu beobachten, wie sich die Fre-
quenzmuster des Signals im Laufe der Zeit entwickeln, was es besonders nitzlich flr die Ana-
lyse von Signalen mit gemischten Komponenten macht, wie Bremsgerauschaufnahmen. Das
Ergebnis von STFT ist eine Matrix, die die Magnitude und Phase der Frequenzkomponenten
in jedem Zeitrahmen darstellt. Durch das Nehmen der Magnitude dieser Matrix kdnnen wir ein
Spektrogramm erstellen, das eine visuelle Darstellung des Frequenzmusters des Signals Uber
die Zeit ist.

Ein Spektrogramm ist ein zweidimensionales Diagramm, bei dem die xz-Achse die Zeit, die
y-Achse die Frequenz darstellt, und die Werte die Magnitude oder Leistung der Frequenzkom-
ponenten an jedem Zeitpunkt angeben. Spektrogramme werden in der Audioanalyse haufig
verwendet, weil sie eine intuitive Visualisierung davon bieten, wie verschiedene Frequenzen zu
dem Signal zu beliebigen Zeitpunkten beitragen. Die Auflésung eines Spektrogramms hangt
von den in der STFT verwendeten Parametern ab, wie der FenstergréBe und der Uberlappung,
die den Kompromiss zwischen Zeit- und Frequenzauflésung bestimmen.

Bei der Interpretation von Spektrogrammen kann die y-Achse in verschiedenen Skalen ge-
streckt werden, wie der linearen Skala und der Mel-Skala. Eine lineare Frequenzskala stellt
Frequenzen einheitlich dar:

Linear(f) = f. (1.1)

Allerdings sind die meisten Bremsgerauschsignale, an denen wir interessiert sind, im unteren
Frequenzbereich konzentriert, und die lineare Skala kann die Details in diesem Bereich nicht
vollstandig erfassen. Die Mel-Skala hingegen ist eine logarithmische Transformation der Fre-
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quenzskala, die besser mit der menschlichen Hérwahrnehmung Gbereinstimmt:

Mel(f) =

{230{) if 0 < f < 1000, 1.2

15+ 27ogg.4 (1 ) if S = 1000.

Es ist erwahnenswert, dass es mehrere verschiedene Mdglichkeiten gibt, die Mel-Skala zu be-
rechnen, und die obige Formel stammt aus Slaneys Implementierung [62], die eine stlickweise
Funktion verwendet, wie in [63] vorgeschlagen. Durch die Umwandlung des Spektrogramms in
die Mel-Skala kénnen wir ein Mel-Spektrogramm erstellen, das niedrigere Frequenzen betont
und héhere Frequenzen komprimiert, was es besonders nitzlich fir unseren Anwendungs-
fall macht. Um besser auf die Bremsgerauschsignale einzugehen, verwenden wir eine ad-
aptive (Symlog) Spektrogrammskala, die die Frequenzskala automatisch basierend auf den
Eigenschaften des Eingabesignals anpasst. Diese adaptive Skala erweitert die stlickweise
Mel-Skala, indem sie die Parameter anpasst, um die relevanten Frequenzkomponenten der
Bremsgerauschsignale effektiver zu erfassen und die Qualitat der Spektrogrammdarstellung
zu verbessern.

if0<f<t,

1.3
—|—qlogb<%> if f>t. (113)

Symlog(f) = {

Y+ B~

Ein Vergleich der linearen, Mel- und Symlog-Skalen ist in Abbildung 1.6 dargestellt. Die Symlog-
Skala bietet eine ausgewogenere Darstellung der Frequenzkomponenten und erfasst die Fre-
guenzdetails des Signals effektiv. Durch die Verwendung der Symlog-Skala kénnen wir Spek-
trogramme erstellen, die die Bremsgerauschsignale besser hervorheben und die nachfolgen-
den Analyse- und Klassifikationsaufgaben erleichtern.

Regularisierte Nicht-negative Matrixfaktorisierung fiir Spektrogrammzerlegung

Faktorisierungsmethoden werden verwendet, um verschiedene Gerduschkomponenten aus
dem Spektrogramm zu trennen. Mdégliche Lésungen umfassen NMF, Principal Component
Analysis (PCA) und ICA. Wir bieten einen kurzen Vergleich dieser Methoden unten in Tabel-
le 11.1. Aufgrund der Vorteile in Bezug auf Sparsitét und Interpretierbarkeit wird Regularisierte
Nicht-negative Matrixfaktorisierung (RNMF) fir die Aufgabe der Bremsgerauschsignaltrennung
ausgewahilt.

Insbesondere ist NMF eine beliebte Technik zur Zerlegung einer Matrix in zwei nicht-negative
Matrizen, die als Basiskomponenten und deren Koeffizienten interpretiert werden kénnen. Im
Kontext der Bremsgerauschsignaltrennung kann NMF verwendet werden, um die einzigarti-
gen Klangquellen zu extrahieren, die zum beobachteten Spektrogramm beitragen. Durch die
Anwendung von NMF auf das Spektrogramm kénnen wir die Bremsgerauschkomponente im
Frequenzbereich effektiv isolieren, was weitere Analyse- und Klassifikationsaufgaben erleich-
tert.

Stellen Sie sich ein Szenario vor, in dem wir eine Musikaufnahme haben, die eine Mischung
von Klangen verschiedener Instrumente enthalt. Das Ziel ist es, diese Aufnahme in ihre ein-

19



Schlussbericht 07.03.2025

linear spectrogram
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(b) Mel-Spektrogramm.
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(c) Symlog-Spektrogramm.

Abbildung 11.6: Vergleich der Spektrogrammskalen: Linear, Mel und Symlog.

20



Schlussbericht

07.03.2025

Tabelle I.1: Vergleich von PCA, ICA und NMF fiir die Spektrogrammzerlegung.

PCA ICA NMF

Zielsetzung Maximiert Varianz, um Findet statistisch unab- Findet nicht-negative,
orthogonale Komponen- hangige Komponenten additive Komponenten
ten zu finden

Basis Orthogonale Basis Unabhangige Basis Nicht-negative Basis

Interpretierbarkeit

Sparsitat

Nicht-Negativitat

Komponenten sind még-
licherweise nicht leicht
interpretierbar

Nicht inharent spérlich

Keine  Nicht-Negativi-
tatsbeschrankungen

Komponenten sind sta-
tistisch unabhéngig,
kénnen aber an Inter-
pretierbarkeit mangeln
Kann Sparsitat férdern,
abhangig vom Algorith-
mus

Keine  Nicht-Negativi-
tatsbeschrankungen

Hochgradig interpretier-
bar aufgrund der Nicht-
Negativitat

Fahrt oft zu sparli-
chen Darstellungen mit
zusatzlicher  Regulari-
sierung

Mit Nicht-Negativitatsbe-
schréankungen

zelnen Komponenten zu zerlegen und den Klang jedes Instruments zu isolieren. Obwohl die
Klange gemischt sind, hat jedes Instrument seine eigene charakteristische akustische Signa-
tur, die als wichtiger Hinweis flrr die Trennung dienen kann. NMF adressiert dies, indem es die
urspriingliche Datenmatrix in zwei Matrizen zerlegt: eine, die die Basiskomponenten erfasst
(die die einzigartigen Klangeigenschaften jedes Instruments darstellen), und eine andere, die
die Aktivierungskoeffizienten dieser Komponenten in der gemischten Aufnahme kodiert. In un-
serem Anwendungsfall wird NMF &hnlich wie bei der Instrumententrennung angewendet. In-
dem die akustische Signatur verschiedener Gerausche in den Basiskomponenten eingebettet
wird, kann NMF sie effektiv voneinander trennen.

Mathematisch gesehen stellt NMF das Eingabespektrogramm als lineare Kombination nicht-
negativer Basiskomponenten und ihrer entsprechenden Aktivierungskoeffizienten dar. Gege-
ben die Eingabematrix X € R*™, wobei m die halbe GréRe der Stichprobe und ¢ die Lange
des Signalsegments ist, sucht NMF die folgende Transformation:

X~WH, (11.4)

wobei:

« W € R™*" die Komponentenmatrix ist und r die Anzahl der latenten Komponenten, auch
bekannt als Matrix-Rang.

« H € R™™ die Aktivierungsmatrix ist, die die Starke jeder Komponente Uber die Zeit an-
gibt.

Um die Lésung fir NMF zu finden, sollte das folgende eingeschrankte Optimierungsproblem
geldst werden:

1
argmin§||X—WH||%. (1.5)
=

W,H>=0
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Im Vergleich zur NMF flihrt RNMF zusétzliche Regularisierung ein, um sparliche Lésungen zu
férdern:

1

argmin | X — WH ||+ ag|| vec(H)||1 + ﬂi”HH%, +aw | vec(W)||1 + BﬂHWH%, (11.6)
W.H-0 2 2 2

wobei || - || » die Frobenius-Norm, ||-||; die L!-Norm, und « ein Ausgleichskoeffizient ist. Die

Zielfunktion von RNMF besteht aus drei Komponenten:

» Der Rekonstruktionsfehler der Matrixfaktorisierung.
« Die Sparsitatsregularisierung durch die L'-Norm.

+ Die Skalenregularisierung, berechnet durch die Frobenius-Norm.

Angenommen, es gibt K latente Komponenten, sind die detaillierten Schritte zur Lésung des
RNMF-Optimierungsproblems wie folgt:

1. Initialisiere die faktorisierten Matrizen.
2. Wiederhole bis zur Konvergenz:

(a) Aktualisiere W mit:
-
WWo - XH : (1.7)
WHH ' +oawl+ ByW

(b) Aktualisiere H mit:
WX
W'WH +ayl+pgH

H«Ho (1.8)

(c) Uberpriife die Konvergenz.

Sobald das Modell angepasst ist, bietet es eine Zerlegung der beobachteten Signale in addi-
tive Komponenten. Die automatische Kennzeichnung kann durch folgendes Verfahren erreicht
werden:

1. Kennzeichne die Komponenten in der Komponentenmatrix unter Ruckgriff auf einen Fahr-
zeugtechniker.

2. Finde die entsprechenden Aktivierungskoeffizienten in der Aktivierungsmatrix.

3. Lege einen Schwellenwert fest, um die Labels fiir das Spektrogramm zu bestimmen.

Experimentergebnisse

Hier zeigen wir die Zerlegungsergebnisse auf dem Spektrogramm, das aus den Daten einer
Testfahrt abgeleitet wurde. Ein Vergleich zwischen dem originalen und dem rekonstruierten
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Spektrogramm ist in Abbildung 11.7 dargestellt. Es kann beobachtet werden, dass die Re-
konstruktion erfolgreich die wesentliche Struktur des Originalspektrogramms beibehalt, wéh-
rend zuféllige Gerausche ignoriert werden. Durch die Anwendung von RNMF auf das Spek-
trogramm kénnen wir die Bremsgerauschsignale effektiv voneinander trennen und separate
Darstellungen der bremsspezifischen Komponenten bieten. Wir zeigen die komponentenwei-
se Rekonstruktion in Abbildung 11.8. Die Sparsitatsregularisierung in RNMF ist auch erfolgreich
bei der Isolierung der Bremsgerduschsignale vom Hintergrundgerédusch, wobei jede Kompo-
nente ein visuell sparliches Muster aufweist.

Die extrahierten Frequenzkomponenten werden in Abbildung 11.9 deutlicher visualisiert, wobei
die einzigartigen Frequenzmuster der Bremsgerauschsignale gezeigt werden. SchlieB3lich wer-
den die Aktivierungskoeffizienten der extrahierten Komponenten in Abbildung 11.10 visualisiert,
die die Starke jeder Komponente Uber die Zeit anzeigen. Wir normalisieren die Aktivierungs-
koeffizienten und setzen einen Schwellenwert von 0,5, um die Labels fir das Spektrogramm
zu bestimmen, wobei die Zeitpunkte mit Koeffizienten gréBer als 0,5 als positive Proben ge-
kennzeichnet werden.

1.3.4 Bremsgerauschklassifikation: Traditionelle Machine-Learning- und Deep-Learning-
Ansitze
Workflows fiir Bremsgerauschklassifikation

Die Klassifikation von Bremsgerauschsignalen ist ein entscheidender Schritt im Anwendungs-
fall Bremsgeriusche, da sie die automatische Erkennung abnormaler Bremsgerausche aus
den RCS-Daten ermdglicht, die als alternative Datenquelle fir PM dienen. Um dies zu errei-
chen, entwickeln wir zwei Ubergeordnete Klassifikations-Workflows (Abbildung 11.11), die je-
weils traditionelle ML- und Neural Network (NN)-Ansatze nutzen.

Der traditionelle ML-Workflow besteht aus den folgenden Schritten:

1. Extrahiere statistische Merkmale aus der originalen RCS-Wellenform, einschlieBlich Zeit-
und Frequenzbereichsmerkmalen.

2. Pivotiere die extrahierten Merkmale in ein tabellarisches Format, das fir ML-Modelle
geeignet ist.

3. Trainiere ein Klassifikationsmodell auf den tabellarischen Daten mit traditionellen ML-
Algorithmen — in unserem Fall ein Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) [64].

4. Das trainierte Modell wird dann verwendet, um die Bremsgerausch-Labels fir neue RCS-
Daten vorherzusagen.

Der NN-Workflow umfasst die folgenden Schritte:

1. Konvertiere die originale RCS-Wellenform in eine Spektrogrammdarstellung mit STFT
und transformiere diese dann in eine adaptive Spektrogrammskala.
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(b) Rekonstruiertes Spektrogramm.

Abbildung 11.7: Spektrogrammzerlegungsergebnisse mit RNMF.
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Abbildung 11.8: Komponentenweise Rekonstruktion mit RNMF.
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2. Wende lineare Projektion auf das extrahierte Spektrogramm als Eingabeeinbettungen
an.

3. Trainiere ein NN-Modell auf den Einbettungen mit einer geeigneten Architektur.

4. Das trainierte Modell wird dann verwendet, um die Bremsgerausch-Labels fir neue RCS-
Daten vorherzusagen.

Netzwerkarchitekturen

Im Vergleich zum traditionellen ML-Workflow, bei dem Merkmale manuell von Ingenieuren ex-
trahiert werden, verlasst sich der NN-Workflow auf das Architekturdesign, um implizit Merkma-
le aus den Daten zu extrahieren.

Um dieses Ziel zu erreichen, wurden drei Kandidaten-NN-Architekturen flir den NN-Workflow
zum Vergleich entworfen, wie in Abbildung I.12 dargestellt.

» Die CNN-Architektur ist ein bewahrter Ansatz, bestehend aus gestapelten Faltungsblé-
cken. Faltungsschichten sind darauf ausgelegt, lokale Muster und Merkmale innerhalb
des Eingabespektrogramms zu erkennen. Sie verwenden Filter, um rdumliche oder zeit-
liche Informationen zu extrahieren. Batch-Normalisierung, oft in diese Blécke integriert,
hilft, die Aktivierungen jeder Schicht zu normalisieren, wodurch die interne Kovariaten-
verschiebung reduziert und ein schnelleres und stabileres Training ermdglicht wird. Die
sequentielle Struktur dieser Faltungsblécke erméglicht es dem Modell, zunehmend kom-
plexe und hierarchische Muster zu erfassen. AnschlieBend wird globales Pooling einge-
setzt, um die extrahierten Merkmale zusammenzufassen, die Dimensionalitat zu redu-
zieren und gleichzeitig die wichtigsten Informationen zu bewahren.

 Die Patch-Multi-Layer Perceptron (MLP)-Architektur bietet einen prinzipiellen Ansatz
zur Spektrogrammverarbeitung. Sie beginnt damit, das Spekirogramm in Patches zu
unterteilen, was dem Modell erméglicht, lokale Regionen der Eingabe &hnlich wie das
menschliche visuelle System zu verarbeiten. Sequentielle gated-MLP (gMLP)-Blécke
werden dann eingesetzt. MLP-Schichten bieten die Flexibilitat, nichtlineare und komple-
xe Beziehungen zwischen Eingabemerkmalen zu erlernen. Der Gating-Mechanismus in-
nerhalb dieser Blocke ermdglicht adaptive Filterung und Verarbeitung der Informationen.
Globales Pooling wird auch hier verwendet, um die gelernten Merkmale aus den Pat-
ches zusammenzufassen und eine kompakte und reprasentative Zusammenfassung zu
erstellen.

+ Die Conv-MLP-Architektur kombiniert das Beste aus beiden Welten, indem sie sequen-
tielle Blocke von Faltungsmodulen und gMLPs kombiniert. Diese Kombination erméglicht
es dem Modell, sowohl lokale Muster tber die Faltungsmodule als auch komplexe nichtli-
neare Beziehungen durch die gMLPs zu erfassen. Feed-Forward-Bldcke innerhalb dieser
Architektur sorgen fur einen reibungslosen Informationsfluss und unterstiitzen effektives
Lernen. Wie bei den anderen Architekturen wird globales Pooling verwendet, um die
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Abbildung 11.10: Aktivierungskoeffizienten der extrahierten Komponenten.
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Abbildung 11.11: Gegenuberstellung der Verarbeitungsworkflows.

27



Schlussbericht 07.03.2025

verschiedenen in den Schichten extrahierten Merkmale zu konsolidieren und eine um-
fassende und genaue Darstellung fir die Klassifikation zu bieten.

Spektrogramm-Mixup fiir Datenerweiterung

Eine Datenerweiterungsstrategie wurde entwickelt, um das Problem der begrenzten Trainings-
proben zu lésen und die Modellgeneralisierungsfahigkeit zu verbessern. Anstelle von sprach-
orientierten Erweiterungsstrategien wie [65] ist unsere Strategie von der Grundstrategie in [66]
inspiriert, da die Zeit-Frequenz-Maskierungsoperationen in [65] mdglicherweise nicht fur die
Bremsgerauschsignale geeignet sind, bei denen das Frequenzmuster von Interesse vorlUber-
gehend sein oder einen kleinen Frequenzbereich abdecken kénnte. Wie in Abbildung I1.13 dar-
gestellt, kombiniert die Spektrogramm-Mixup-Technik ein Paar von Spektrogrammen aus dem
Anwendungsfall Bremsgerdusche und anderen Anwendungsfallen ohne abnormale Brems-
gerausche, um neue Samples zu erstellen. Bezeichne das urspriingliche Spektrogrammpaar
als X; und X5 und die entsprechenden Labels als y; und y,. Die Spektrogramm-Mixup-
Operation ist definiert als:

X =)2X1+(1-N)Xo, (11.9)
y=11. (1.10)
Die durch das Uberlagerte Signal eingeflihrten nicht verwandten externen Gerausche kénnen
dem Modell helfen, besser zu generalisieren und das Risiko des Overfittings zu reduzieren.
Experiment-Setup und Ergebnisse

Die Klassifikationsleistung der Modelle wird mit Genauigkeit, AUC und F1-Score-Metriken be-
wertet. Die Genauigkeit misst den Anteil der korrekt klassifizierten Samples:

TP+TN

Genauigkeit = TP TN+ FP T EN’

(I1.11)

wobei:

TP: True Positive, die Anzahl der korrekt klassifizierten positiven Samples.

TN: True Negative, die Anzahl der korrekt klassifizierten negativen Samples.

FP: False Positive, die Anzahl der negativen Samples, die falschlicherweise als positiv
klassifiziert wurden.

FN: False Negative, die Anzahl der positiven Samples, die falschlicherweise als negativ
klassifiziert wurden.

Der F1-Score ist das harmonische Mittel aus Prazision und Recall und bietet eine ausgewoge-
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Abbildung 11.12: Gegenuberstellung der Kandidaten-Netzwerkarchitekturen.
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ne Bewertung der Modellleistung.

Precision x Recall
F1=2x Precision + Recall’ (112)
TP

T TP+FN

Prazision = Recall (1.13)

_TP
TP+FP’
Die AUC misst die Fahigkeit des Modells, zwischen positiven und negativen Samples zu un-
terscheiden, wobei eine hdhere AUC eine bessere Leistung anzeigt.

Die Leistung der Modelle ist in Tabelle 1.2 zusammengefasst. Hier betrachten wir sowohl
ein traditionelles ML-Modell basierend auf GBDT als auch funf NN-Modelle, darunter Conv-
MLP, Conformer [39], Patch-MLP mit gMLP [67], Patch-MLP mit MLP-Mixer [68] und CNN
mit ResNet-Architekturen [69]. Laut der Tabelle schneidet der traditionelle ML-Ansatz deut-
lich schlechter ab als die NN-Ansatze. Der F1-Score von 0 zeigt an, dass das Modell in die-
sem Anwendungsfall keine sinnvollen Ausgaben liefert; wahrend alle NN-Modelle F1-Scores
dber 0,7 haben. Das Conv-MLP-Modell erzielt die beste Leistung in Bezug auf Genauigkeit,
AUC und F1-Score. Das Conv-MLP-Modell kombiniert die Vorteile sowohl von Faltungs- als
auch von MLP-Architekturen, erfasst effektiv lokale Muster und komplexe Beziehungen in den
Spektrogrammdaten. Das Patch-MLP-Modell zeigt ebenfalls eine wettbewerbsfahige Leistung,
was die Effektivitat des patch-basierten Verarbeitungsansatzes hervorhebt. Das CNN-Modell,
das immer noch eine gute Leistung erzielt, liegt leicht hinter den Conv-MLP- und Patch-MLP-
Modellen, was auf die Vorteile der vorgeschlagenen Architekturen fir die Bremsgerduschklas-
sifikation hinweist. Bemerkenswert ist, dass unser Modell auch das state-of-the-art Akusti-
kerkennungsmodell, Conformer, in diesem Anwendungsfall Ubertrifft, was die Effektivitat der
vorgeschlagenen Architekturen fir die Bremsgerauschklassifikation demonstriert.

Neben dem Vergleich zwischen verschiedenen Modellen haben wir auch mit verschiedenen
Hyperparametern und Konfigurationen experimentiert, um ihre Auswirkungen auf die Klassifi-
kationsleistung zu untersuchen. Zunachst untersuchten wir den Einfluss der Verlustfunktion auf
die Modellleistung. Die Standardverlustfunktion fur Klassifikation ist der Kreuzentropie-Verlust:

N
Ece:_zinOg(Pi)7 (1.14)
=1
wobei y; das wahre Label und p; die vorhergesagte Wahrscheinlichkeit ist. Wir experimentier-
ten auch mit dem Focal Loss [70], der die gut klassifizierten Samples heruntergewichtet, um
sich auf die schwierigen Samples zu konzentrieren:

=

Liocal = —Z(l—pmyilog(pi), (11.15)
=1

wobei v ein Hyperparameter ist, der den Heruntergewichtungsfaktor steuert. Die Ergebnisse
sind in Tabelle 11.3 zusammengefasst, wobei der Focal Loss mit v = 5 die beste Leistung in
Bezug auf Genauigkeit, AUC und F1-Score erzielt. Dies zeigt, dass der Focal Loss effektiv bei
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Abbildung 11.13: Spektrogramm-Mixup zur Datenaugmentation.

Tabelle 11.2: Klassifikationsleistung verschiedener Modelle.

Modell Genauigkeit AUC F1

Conv-MLP 88,2% 91,5% 75,0%
Conformer 86,9% 90,7% 73,8%
Patch-MLP (gMLP) 86,7% 87,5% 71,6%
Patch-MLP (MLP-Mixer) 85,9% 87,0% 68,6%
CNN (ResNet) 85,8% 86,7% 70,5%

Traditionelles ML (GBDT) 74,4% 61,0% 0,00%
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der Bewaltigung der unausgewogenen Datenverteilung in der Bremsgerauschklassifikations-
aufgabe ist.

Die Ablationsstudie wurde durchgefuhrt, um den Einfluss der einzelnen Komponenten des
Netzwerks auf die Modellleistung zu untersuchen, wie in Tabelle 1.4 zusammengefasst. Die
Ergebnisse zeigen, dass das Conv-MLP-Modell die beste Leistung erzielt, was die Bedeu-
tung der kombinierten Faltungs- und MLP-Architekturen fir die Bremsgerduschklassifikation
verdeutlicht. Das Entfernen der Residualverbindungen, der gMLP-Blécke, der Feed-Forward-
Netzwerke, der tiefenweisen Faltungsschichten und der Aktivierungsfunktionen fihrt jeweils
zu einer Leistungsabnahme, was die Bedeutung dieser Komponenten in der Modellarchitektur
hervorhebt.

Zusatzlich vergleichen wir die Rechenkomplexitat des Conv-MLP-Modells mit anderen Model-
len in Tabelle 11.5. Das Conv-MLP-Modell hat eine héhere Anzahl an Parametern und Rechen-
operationen im Vergleich zu den Patch-MLP- und CNN-Modellen. Dies ist auf die Kombination
von Faltungs- und MLP-Architekturen zurlickzufiihren, die die Modellkomplexitat erhdht. Ange-
sichts der Tatsache, dass das Conv-MLP-Modell die beste Leistung unter den Modellen erzielt
und der Rechenaufwand akzeptabel ist, wird es dennoch als optimale Modellwahl fir diesen
Anwendungsfall betrachtet.

SchlieBlich untersuchten wir die Robustheit des Conv-MLP-Modells gegenlber verschiedenen
Gerauschen, die durch die Datenerweiterung eingefihrt wurden. Die Ergebnisse sind in Ab-
bildung 11.14 dargestellt, wo die Modellleistung Uber verschiedene Mixup-Koeffizienten hinweg
stabil bleibt, was die Robustheit des Modells gegenliber den eingefiihrten Gerduschen zeigt.
Dies demonstriert die Effektivitat der Spektrogramm-Mixup-Technik bei der Verbesserung der
Modellgeneralisierung und -leistung. Unter allen S&atzen von Mixup-Koeffizienten hat nur der
erste — der die meisten Gerdusche in das Spekirogramm einfiihrt — signifikante negative
Auswirkungen auf die Klassifikation, mit einer Reduktion von etwa 10% in der Genauigkeit.
Dies kénnte darauf hindeuten, dass die hinzugefiligten Gerausche zu stark sind und mit Fre-
quenzmustern interferieren, die fir das Modell notwendig sind, um die Bremsgerauschklasse
zu erkennen.

1.4 Use Case: Sonderereigniserkennung

1.4.1 Hintergrund

Fahrzeugfahrwerke, insbesondere Federbeinlager, sind kritische Komponenten, die sowohl
Fahrkomfort als auch Fahrzeugsicherheit gewéhrleisten. Diese Komponenten sind darauf aus-
gelegt, normalen Betriebsbelastungen standzuhalten, aber wiederholtes Fahren lber Schwel-
len und Senken mit unangemessenen Geschwindigkeiten kann zu schweren Auswirkungen
auf den Zustand der Komponenten fiihren und vorzeitigen Verschleil3 und potenzielles Ver-
sagen verursachen. Dieser Schaden ist jedoch oft fiir den Fahrer nicht erkennbar und wird
mdglicherweise erst bei einer Werkstattinspektion identifiziert. Das Ziel dieses Anwendungs-
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Tabelle 11.3: Einfluss der Verlustfunktion und ~ auf die Leistung.

Verlustfunktion v  Genauigkeit AUC F1
Focal 0,5 87,2% 90,5% 73,8%
Focal 1 87,2% 90,5% 73,8%
Focal 2 85,6% 90,6% 73,8%
Focal 5 88,2% 91,5% 75,0%
Focal 10 87,6% 91,0% 74,7%
BCE N/A 87,2% 90,1% 74,2%
Tabelle 11.4: Ablationsstudie des Conv-MLP-Modells.
Modellvarianten Genauigkeit AUC  F1
Conv-gMLP 88,2% 91,5% 75,0%
— adaspec + melspec 86,8% 90,2% 72,7%
— Residual 74,4% 50,0% 0,00%
— gMLP 87,3% 91,3% 73,3%
—FFN 87,5% 90,8% 74,3%
— dw-conv 87,3% 91,1% 73,6%
— GELU + RelLU 87,2% 91,1% 73,7%
— GELU + Swish 87,1% 91,2% 73,5%
Tabelle 11.5: Rechenkomplexitat verschiedener Modelle.

Modell # Parameter MAdds FLOPs
Conv-MLP 3,4M 28,8M 352,9M
Patch-MLP (gMLP) 0,6M 6,2M 142 5M
CNN (ResNet) 0,2M 20,4M  40,4M
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Abbildung 11.14: Einfluss des Mixup-Koeffizienten auf SNR und Klassifikationsgenauigkeit.
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falls, Ssonderereigniserkennung, ist die Entwicklung eines Anomalieerkennungsmodells
unter Verwendung von Sensordaten, um proaktiv Instanzen dieses Missbrauchs zu identifizie-
ren und eine frihzeitige Intervention und potenzielle Schadensverhiitung zu ermdglichen. Dies
hat das Potenzial, Garantieanspriiche zu reduzieren und die Kundenzufriedenheit zu verbes-
sern, indem unerwartete und kostspielige Reparaturen verhindert werden.

Fir diesen Anwendungsfall war die TUM in der frihen Phase der Datenanalyse und Entwick-
lung eines vorlaufigen Modells beteiligt.

1.4.2 Problemformulierung

In diesem Abschnitt bieten wir eine formalisierte Formulierung des untersuchten Problems.

Problem 3. Flotten-Anomalieerkennung

Gegeben ist eine Menge unmarkierter multivariater Sensor-Zeitreihnen X = {xz’}f\il, wobei das
Sample z; € R¥*¢ das i-te Snippet von d-dimensionalen Sensormessungen fester Lange w
darstellt. Diese Messungen umfassen Beschleunigung, Geschwindigkeit und andere relevante
Sensordaten vom Fahrwerk. Das Ziel ist es, anomale Ereignisse zu identifizieren, die auf po-
tenzielle schadigende Auswirkungen auf die Federbeinlager hinweisen kénnten. Formal stre-
ben wir an, eine Funktion f : R“*¢ — [0,1] zu erlernen, die ein Fenster von Sensormessungen
auf einen Anomalieindikator abbildet.

Die Hauptherausforderungen dieses Problems sind das Fehlen markierter Trainingsdaten und
die zeitlichen Abhangigkeiten in den Datenproben. Darlber hinaus enthalt der Datensatz selbst
eine gro3e Anzahl fehlender Werte, die vor dem Modelltraining behandelt werden missen.

1.4.3 Datenanalyse & Vorverarbeitung

Die in diesem Anwendungsfall verwendeten Flottendaten bestehen aus neun Signalkanélen,
darunter Fahrzeuggeschwindigkeit, Kérperbeschleunigung und Fahrzeughéhe, gemessen an
den vier Radern, wie in Abbildung 11.15 dargestellt. Diese Signale werden durch neun Felder
in den Datentabellen angezeigt als:

* ESP_v_Signal

* FA_BodyAcceleration_HL
* FA_BodyAcceleration_HR
* FA_BodyAcceleration_VL
* FA_BodyAcceleration_VL

e FA_ Hohenwert_ HL_ 00
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Abbildung 11.15: Signalen von Use Case Sonderereigniserkennung.

e FA_Hohenwert_HR_00

e FA Hohenwert_ VL_00

* FA_Hohenwert_VL_00

Die Daten werden mit einer Frequenz von 50Hz aufgezeichnet, was einen detaillierten Blick
auf die Fahrzeugdynamik wahrend des Betriebs ermdglicht. Statistische Analyse und Daten-
visualisierung werden durchgefiihrt, um die Datencharakteristiken und die Datenqualitat zu
verstehen, wie in Abbildung I1.16 und Abbildung 11.17 dargestellt.

» Es kann beobachtet werden, dass die Fahrzeuggeschwindigkeit (ESP_v_Signal) den
héchsten Wertebereich zeigt, hauptsachlich im positiven Bereich zwischen 0—90 kon-
zentriert. Die Verteilung erscheint im Allgemeinen relativ dicht und konsistent. Die Da-
tenpunkte, die in den Bereich zwischen 70 und 90 fallen, sind relativ spérlich, aber mit

einigen Clustern um 70-85.

* Vier Beschleunigungssignale (FA_BodyAcceleration_x) zeigen ahnliche Muster zu-
einander, mit Werten, die in einem schmalen Band um 0 konzentriert sind, mit einem
Bereich von etwa -5 bis +5. Die Verteilung erscheint symmetrisch um Null, was auf aus-
gewogene Beschleunigungsmessungen hindeutet.
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* Vier Fahrzeughéhenmerkmale (FA_Hohenwert_x) zeigen deutliche Muster mit viel gré-
Berem Bereich als die Beschleunigungssignale. Die Werte verteilen sich zwischen etwa
-60 bis +40. Das regelmaBige, gestreifte Muster in der Verteilung deutet auf eine relativ
niedrige Wertauflésung in den Daten hin, was auf die Messbeschréankungen zuriickzu-
fihren sein kénnte. Ahnliches Gesamtmuster Uber alle vier Hdhenmessungen hinweg,
ohne klar beobachtbare Konzentration von Punkten in einem bestimmten Bereich.

Die Empirische Verarbeitungsfunktions (ECDFs), die in Abbildung I.17 gezeigt werden, bieten
einige Einblicke in die Abtastcharakteristiken des Messsystems. Bei einer erwarteten Abtastra-
te von 50Hz, die 20ms-Intervallen zwischen aufeinanderfolgenden Messungen entspricht, zei-
gen die Diagramme sowohl das regulére Abtastverhalten als auch Abweichungen davon. Das
logarithmische Skalendiagramm (Abbildung 11.17a) zeigt, dass die gro3e Mehrheit der aufein-
anderfolgenden Messungen (etwa mehr als 99%) tatsachlich dem erwarteten 20ms-Intervall
folgt, was durch den scharfen vertikalen Anstieg an diesem Zeitpunkt belegt wird. Dieses Mus-
ter ist Gber alle neun Signale hinweg konsistent, was auf einen stabilen primaren Abtastmecha-
nismus hinweist. Das vergrdBerte lineare Skalendiagramm (Abbildung Il.17b) konzentriert sich
auf die weniger haufigen, aber bemerkenswerten gréBeren Zeitdifferenzen und zeigt, dass die
meisten Intervalle innerhalb der ersten 250 Sekunden auftreten, es aber gelegentliche Liicken
gibt, die sich bis zu 1500 Sekunden erstrecken. Etwa 60-70% aller Intervalle fallen in den ers-
ten 250-Sekunden-Bereich, danach zeigen die Kurven einen allmahlichen Anstieg, was auf
sporadisches Auftreten gréBerer Licken hindeutet. Die Verteilung nédhert sich 100% bei 1500
Sekunden, was darauf hindeutet, dass sehr wenige Liicken diese Dauer Uberschreiten.

Obwohl jedoch die meisten Zeitdifferenzen wiinschenswert sind, missen die verbleibenden
fehlenden Werte, wie in Abbildung 11.18 dargestellt, sorgfaltig behandelt werden, bevor mit dem
Modelltraining begonnen wird. Typische Ansatze flr die Imputation fehlender Werte umfassen:

» Forward filling: Verbreitung des letzten beobachteten Wertes in die Zukunft.
» Backward filling: Verbreitung des nachsten beobachteten Wertes in die Vergangenheit.
* Lineare Interpolation: Auffillen der fehlenden Werte mit linear interpolierten Werten.

» Matrix-Vervollstandigung: Aufflllen der fehlenden Werte mit Low-Rank-Matrix-Vervoll-
stédndigungstechniken.

Ein Vergleich zwischen verschiedenen Imputationsmethoden ist in Abbildung 11.19 dargestellt,
wobei die lineare Interpolation und Matrix-Vervollstandigungsmethoden die anderen Methoden
in Bezug auf Imputationsqualitat Gbertreffen, und Matrix-Vervollstandigungsmethoden einen
leichten Vorteil gegentiber linearer Interpolation haben. Allerdings ist die Matrix-Vervollstandi-
gungsmethoden rechnerisch aufwendiger als die lineare Interpolation, was ein Problem sein
kdénnte, das ihre Anwendung in gro3en Datensatzen einschrankt.
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Abbildung 11.17: ECDF der Zeitunterschiede zwischen den Signalen.
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Abbildung 11.18: Diskontinuitaten in den Signalen.

1.4.4 Vorlaufiges Modell: Autoencoder basierend auf Temporal Convolutional Network

Um Anomalieerkennung zu realisieren, wurde ein vorlaufiges Modell basierend auf Autoenco-
der (AE) und Temporal Convolutional Network (TCN) entworfen, wobei die Anomalien durch
Vergleich zwischen dem Originalsignal und dem rekonstruierten Signal identifiziert werden
kénnen. GrbBere Diskrepanzen zwischen den Original- und rekonstruierten Signalen deuten
auf eine héhere Wahrscheinlichkeit von Anomalien hin.

Die AEs sind neuronale Netzwerke, die flr untiberwachtes Lernen konzipiert sind, bestehend
aus einem Encoder und einem Decoder. Der Encoder komprimiert Eingabedaten in eine nied-
rigdimensionale latente Darstellung, wahrend der Decoder die urspriingliche Eingabe aus die-
ser Darstellung rekonstruiert. Durch die Minimierung des Rekonstruktionsfehlers lernen AEs,
die zugrunde liegende Struktur der Daten zu erfassen. Eine Schlisselanwendung von AEs ist
die Anomalieerkennung. Da sie trainiert werden, normale Datenmuster zu rekonstruieren, flh-
ren Anomalien — die von diesen Mustern abweichen — zu hohen Rekonstruktionsfehlern. Dies
macht AEs effektiv bei der Identifizierung von Ausrei3ern oder ungewdéhnlichen Datenpunkten
in Bereichen wie Betrugserkennung, Netzwerksicherheit und industrieller Uberwachung. lhre
Fahigkeit, Datenreprésentationen ohne markierte Beispiele zu lernen, macht sie besonders
wertvoll fir die Erkennung von Anomalien in uniberwachten Einstellungen.

Bei der Anwendung auf Zeitreihendaten in diesem Anwendungsfall kann AE durch die Nutzung
von TCNs als ihre Kernarchitektur verbessert werden. TCNs verwenden dilatierte kausale Fal-
tungen, um zeitliche Abhangigkeiten in den Daten zu erfassen, was sie gut flr die Modellierung
von Sequenzen geeignet macht. In einem TCN-basierten AE verwendet der Encoder gesta-
pelte zeitliche Faltungsschichten, um hierarchische Merkmale zu extrahieren und die Eingabe-
sequenz in eine latente Darstellung zu komprimieren. Der Decoder verwendet dann &hnliche
zeitliche Faltungen, um die Sequenz aus dieser Darstellung zu rekonstruieren. Diese Architek-
tur zeichnet sich durch das Lernen zeitlicher Muster aus, was prazise Rekonstruktion normaler
Sequenzen und hohe Rekonstruktionsfehler fir anomale ermdglicht.

Als vorlaufige Exploration haben wir das TCN-basierte AE-Modell auf dem vorverarbeiteten
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Abbildung 11.19: Vergleich der Imputationsmethoden.
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Datensatz trainiert. Das Modell lernt, normales Fahrverhalten durch Training zu kodieren und
zu dekodieren, da Anomalien selten sind und in den Daten nicht gut reprasentiert sind. Nach
dem Training wird der Rekonstruktionsfehler verwendet, um Anomalien zu erkennen: Hohe
Fehler deuten auf Abweichungen von normalen Mustern hin und kennzeichnen potenziel-
le Sonderereignisse. Beispiele fir Rekonstruktionen sind in Abbildung [1.20 dargestellt. Ein
Schwellenwert kann spater basierend auf der Fehlerverteilung gesetzt werden, um Anomalien
zu klassifizieren, was dem System erméglicht, ungewdhnliche Fahrereignisse ohne Notwen-
digkeit markierter Anomaliedaten zu identifizieren.

1.5 Use Case: Spur/Sturz
1.5.1 Hintergrund

Radeinstellungsmerkmale beeinflussen signifikant die Fahrzeugdynamik und die Lebensdauer
der Reifen. Der Anwendungsfall spur/sturz konzentriert sich auf die Entwicklung eines pra-
diktiven Ansatzes zur Schatzung des Reifenverschleif3fortschritts durch die Analyse des Len-
kungssystemverhaltens. Wahrend die traditionelle ReifenverschleiBbewertung typischerweise
auf periodischen manuellen Inspektionen basiert, zielt dieser Ansatz darauf ab, eine datenge-
stltzte Methodik fUr kontinuierliche VerschleiBliberwachung unter Verwendung leicht verfligba-
rer Fahrzeugsensordaten zu etablieren. Der Anwendungsfall nutzt Lenkradwinkelmessungen
in Korrelation mit akkumulierter Fahrleistung, um VerschleiBprogressionsmuster zu modellie-
ren, die Einblicke in die Reifenabnutzung Gber die Zeit liefern, was als Ersatz fir die Aufgabe
der RUL-Vorhersage dient. Die vereinfachte Methodik wurde aufgrund ihrer robusten Datenver-
flgbarkeit und direkten Beziehung zu Fahrzeugbetriebsbedingungen gewéhlt. Der Ansatz baut
auf etablierten Fahrzeugdynamikprinzipien auf, wobei das Lenkverhalten als Ersatzindikator
fir den Gesamtzustand des Radsystems dient. Durch die Entwicklung dieses Beziehungsmo-
dells kann der Anwendungsfall die Machbarkeit der Implementierung von PM-Strategien unter
Verwendung bestehender Fahrzeugsensorinfrastruktur demonstrieren. Die aus dieser Analyse
gewonnenen Erkenntnisse legen den Grundstein fir umfassendere RUL-Vorhersagemodelle,
die potenziell zuséatzliche Fahrzeugparameter in zukinftigen Entwicklungen einbeziehen kénn-
ten.

1.5.2 Problemformulierung
Die formalisierte Formulierung des untersuchten Problems in diesem Anwendungsfall ist wie
folgt:

Problem 4. FahrzeugverschleiBvorhersage

Gegeben ist eine Menge von Lenkradwinkelmessungen X = {z;}Y, und entsprechender Ki-
lometerstand M = {m;}¥ ,, wobei z; € R¥ ein Fenster von Lenkradwinkelmessungen und
m; € R die durchschnittliche Kilometerstand zum Zeitpunkt i darstellt. Das Ziel ist es, eine
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Abbildung 11.20: Vergleich der Rekonstruktionsleistung zwischen normalen und anomalen
Signalen mittels Autoencoder-Modell.
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Filterung Merkmale

@) Flottendaten — > Lenkradwinkel —— | Zustand der Spurstange
Messung = Proxy

% Restlebensdauer des Reifens = ——— VerschleiBstatus =_® — | Kilometerstand

Abbildung 11.21: Uberblick iiber die Modellierungspipeline.

Funktion % : R — R zu erlernen, die einen d-dimensionalen Merkmalsvektor, der aus den
Lenkradwinkelmessungen extrahiert wurde, auf die entsprechende Kilometerstand als Ersatz-
schatzung der Restlebensdauer des Reifens abbildet.

1.5.3 Datenanalyse und ein lineares Modell

Eine datengetriebene Pipeline fir die Restlebensdauervorhersage wurde mit drei Hauptkom-
ponenten entwickelt: Datenvorverarbeitung, Merkmalsextraktion und Modelltraining. Die Pipe-
line korreliert Merkmale, die aus Lenkraddaten extrahiert wurden, mit Labels, die aus Kilome-
terstandsdaten abgeleitet wurden, was als Proxy fir die Schatzung des ReifenverschleiBes im
Zusammenhang mit abnormalem Status der Spurstange dient. Dieser kilometerstandbasierte
Ansatz kann durch die tatsdchliche Restlebensdauer ersetzt werden, wenn solche Daten ver-
flgbar werden.

Die Datenanalyse und Vorverarbeitungsschritte kdnnen in drei Schritte zusammengefasst wer-
den:
1. Die Lenkradwinkeldaten jedes Fahrzeugs werden zunachst in Segmente mit fester Bins
der Bins der Kilometerstand aufgeteilt.

2. Merkmale werden aus jedem Segment extrahiert, um das Fahrverhalten darzustellen.

3. Visualisierung wird eingesetzt, um die Beziehungen zwischen Messverteilungen zu ver-
stehen. Wie in Abbildung 11.22 dargestellt, scheint es eine allmahliche Verschiebung der
Verteilung mit zunehmender Kilometerstand zu geben, was darauf hindeutet, dass der
Fahrzeugverschleif3 potenziell durch die Dynamik der Lenkradwinkelmessungen erfasst
werden kann.

4. Die Merkmale und Labels werden verwendet, um ein Regressionsmodell zu trainieren,
das die Kilometerstand basierend auf den Lenkradwinkeldaten schaizt.

Relevante Merkmale wurden aus Sensordaten extrahiert und durch rekursive randomisierte
Merkmalseliminierung ausgewabhlt. Die resultierende Merkmalsliste umfasst:

* median: der Median der Messungen.

* bowley_skew: die Bowley-Schiefe der Messungen.
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Abbildung 11.22: Gestapeltes Histogramm der Lenkradwinkel in Bezug auf die Bins der
Kilometerstand.
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Tabelle 11.6: Regressionsergebnisse

Variable Koeffizient Std. Fehler P-Wert
median +1,49 0,93 0,127
bowley_skew -34,07 1,05 0,005
median_abs_dev +1,17 0,31 0,001
R2 0,806
Adj-R? 0,774
BIC 499,7

* median_abs_dev: der Median der absoluten Abweichung jeder Messung.

Die Trainingslabels wurden mit Daten-Binning-Techniken verarbeitet, um die Schatzungsro-
bustheit zu verbessern. Ein lineares Regressionsmodell wird fir diese Aufgabe gewahlt und
erscheint effektiv, wie in Tabelle I1.6 dargestellt, was einen adjusted-R? Score von 0,774 zeigt.

2 Wichtigste Positionen des zahlenmaBigen Nachweises

Zwei Posten sind fur die TUM im zahlenmafigen Nachweis relevant: Personalausgaben (0812)
und Dienstreisen (0846).

2.1 Personalausgaben (0812)

Die Personalkosten haben weitgehend der urspriinglichen Budgetplanung entsprochen. Das
Forschungsteam hat kontinuierlich Arbeitsstunden fir die Entwicklung und Implementierung
von Machine-Learning-Modellen flr Predictive Maintenance aufgewendet.

2.2 Dienstreisen (0846)

Es gab eine Reduzierung der Reisekosten im Vergleich zum urspriinglichen Budget. Diese
Reduzierung kann auf zwei Hauptfaktoren zurtickgefiihrt werden:

» Die Reisekosten wurden durch pandemiebedingte Reisebeschrankungen beeinflusst,
insbesondere wahrend der frihen Projektphasen. Die reduzierten Reisekosten hatten
keine negativen Auswirkungen auf die Projektergebnisse, da das Konsortium erfolgreich
auf digitale Kollaborationstools und Online-Meeting-Formate umgestellt hat.

» AuBerdem hat die Pandemie eine Verschiebung hin zu verstéarkter Remote-Zusammenarbeit
und virtuellen Meetings mit Projektpartnern bewirkt. In Anbetracht der Tatsache, dass
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sich die meisten Aufgaben im Zusammenhang mit der TUM um Datenanalyse und Mo-
dellentwicklung drehen, konnte das Projektteam die Produktivitdt und Zusammenarbeit
ohne die Notwendigkeit von Aktivitdten wie Vor-Ort-Messungen aufrechterhalten.

Insgesamt zeigt das Finanzmanagement die Einhaltung des geplanten Budgetrahmens bei
gleichzeitiger Anpassung an veranderte Umstande.

3 Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeit

Die im PANAMERA-Projekt durchgeflihrte Arbeit zeigt eine klare Notwendigkeit und angemes-
sene Strukturierung Uber seine Arbeitspakete hinweg:

3.1 Notwendigkeit der einzelnen Arbeitspakete

* Anwendungsszenarien, Anforderungsanalyse und Systemspezifikation (AP 1): Es liefert
wesentliche Grundlagenarbeit, die Anwendungsfélle und Systemanforderungen definiert,
was entscheidend fur die Etablierung der Gesamtarchitektur und die Schaffung von Ab-
stimmung zwischen Konsortialpartnern ist.

» Entwicklung des PANAMERA-Referenzmodells (AP 2): Es ist ein Kern-Arbeitspaket, das
das Hauptprojektziel eines modularen Toolkits liefert, was entscheidend fir die Stan-
dardisierung von Predictive-Maintenance-Entwicklungsanséatzen und die Etablierung von
Metriken zur Bewertung der Modularwiederverwendbarkeit ist.

» Datenerfassung und Datenvorverarbeitung (AP 3): Es ist grundlegend fiir die Bereit-
stellung von Qualitédtseingabedaten fir die Modellentwicklung, notwendige Integration
von Fahrzeugsensoren und externen Messsystemen und wesentliche Vorverarbeitungs-
Workflows fur die Handhabung von Flottendaten und hochfrequenten Sensordaten.

» Zentrale Cloud-Datenplattform (AP 4): Es bietet kritische Infrastruktur, die Datenspei-
cherung und -verarbeitung im FlottenmaBstab erméglicht, standardisierte Datenverar-
beitungspipelines implementiert und sichere und effiziente Datenverwaltung Uber alle
Projektkomponenten hinweg gewéhrleistet.

« Zentrale Analytics-Datenplattform (AP 5): Es dient als Schliisselfaktor fir Datenvisualisie-
rung und -analyse, bietet notwendige Tools fur die interaktive Erkundung von Sensorda-
ten und kritische Funktionen fiir die Uberwachung der Modellleistung und Datenqualitat.

» Entwicklung der VerschleiBmodelle (AP 6): Es stellt die wissenschaftliche Kernarbeit der
Entwicklung von Predictive-Maintenance-Modellen dar, die wesentlich fir die Validierung
des modularen Ansatzes und die Demonstration der praktischen Anwendbarkeit in realen
Szenarien ist.
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» Demonstration und Bewertung (AP 7): Es bietet kritische Validierung der Projektergeb-
nisse, Bewertung der industriellen Anwendbarkeit und wesentliche Dokumentation der
erreichten Vorteile und Erkenntnisse aus der Implementierung.

3.2 Angemessenheit der Arbeitspaketstruktur

Die Arbeitspaketstruktur zeigt angemessene Abfolge und Abhangigkeiten. In Bezug auf den
logischen Fluss sind die Arbeitspakete so strukturiert, dass sie aufeinander aufbauen, mit an-
gemessener paralleler Entwicklung komplementarer Komponenten. AP 1 legt die Grundlagen
fur die nachfolgende Arbeit, wahrend AP 2-AP 6 angemessene parallele Entwicklung komple-
mentarer Komponenten zeigen. AP 7 schlief3t angemessen mit Evaluation und Demonstration
ab.

Die Verteilung der Arbeit unter den Konsortialpartnern zeigt sorgfaltige Berlcksichtigung von
Expertise und Fahigkeiten. Industrielle und akademische Partner sind in einer Weise aus-
balanciert, die ihre jeweiligen Starken nutzt, wobei Industriepartner (PAG, areto, AMI, Exx-
pertSystems) praktische Anwendungen und Daten bereitstellen, wahrend akademische Part-
ner (IPA, TUM) methodisches Fachwissen und Forschungsstrenge beitragen. Die Koordination
zwischen Datenerfassungs-, Verarbeitungs- und Analyseaufgaben ist so strukturiert, dass ein
effizienter Arbeitsablauf und maximaler Wissenstransfer zwischen Partnern gewéhrleistet ist.

Die Notwendigkeit und Angemessenheit dieser Arbeitsstruktur wird durch mehrere Schlissel-
ergebnisse validiert. Das Projekt hat konsequent seine definierten Meilensteine erreicht und
sich erfolgreich an technische Herausforderungen angepasst, wie die Migration von Amazon
Web Services (AWS) zur Azure-Cloud-Plattform. Es gab eine klare Progression in Richtung der
Projekiziele, belegt durch die erfolgreiche Entwicklung von Predictive-Maintenance-Modellen
und unterstitzender Infrastruktur.

4 Voraussichtlicher Nutzen

Das PANAMERA-Projekt bietet der TUM signifikantes Potenzial zur Férderung wissenschaft-
licher Forschung und Lehre im Bereich datengetriebener Mobilitatssysteme. Die entwickelten
Methoden und Erkenntnisse werden auf mehreren Ebenen genutzt werden.

Die im Projekt entwickelten Referenzmodelle und Predictive-Maintenance-Techniken leisten
einen wichtigen Beitrag zur Weiterentwicklung der Fahrzeugtechnik. Die systematische Inte-
gration von Flottenanalytik und Predictive-Maintenance-Strategien erméglicht nicht nur eine
verbesserte Nutzererfahrung durch vorausschauende Wartung, sondern trégt auch zu héherer
Fahrsicherheit bei. Dartber hinaus unterstitzt der entwickelte Ansatz eine nachhaltige Nut-
zung von Fahrzeugkomponenten durch optimierte Wartungszyklen.

Die in AP 6 entwickelte Methodologie flr die VerschleiBmodellierung bietet wertvolle Trans-
fermdglichkeiten zu anderen Forschungsfeldern. Insbesondere kdnnen die entwickelten Ma-
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trixfaktorisierungstechniken in der Verkehrsdynamikforschung fir die Analyse spérlicher Da-
tenstrukturen angewendet werden. Die implementierten Deep-Learning-Architekturen bieten
neue Erkenntnisse flir die rdumlich-zeitliche Modellierung komplexer Systeme und erweitern
damit das methodische Repertoire der Verkehrssystemanalyse.

Die im Projekt realisierte Integration von Cloud-Entwicklungsplattform und modularem Frame-
work schafft eine wichtige Grundlage fur zukunftige Forschungsaktivitédten. Der standardisierte
Workflow ermdglicht eine bessere Reproduzierbarkeit von Forschungsergebnissen und be-
schleunigt den Transfer zu industriellen Anwendungen. Diese Erfahrungen flieBen direkt in
die Lehre ein und bieten Studierenden praktische Einblicke in moderne Entwicklungsprozes-
se. Das gewonnene Wissen kann auch in den entsprechenden Masterstudiengang und die
Doktorandenseminare an der TUM integriert werden und bildet die Grundlage fir weitere For-
schungsprojekte im Bereich intelligenter Mobilitatssysteme.

5 Fortschritte bei anderen Stellen

Waéhrend die Forschung zum datengetriebenen Predictive Maintenance, einschlief3lich Ver-
schleiBmodellierung und Restlebensdauervorhersage, in der allgemeinen Industriebranche er-
heblich an Popularitdt gewonnen hat [71-73], sind entsprechende Fortschritte im Automobil-
sektor relativ selten. Die begrenzten Fortschritte im Automobilbereich drehen sich meist um
Predictive-Maintenance-Modelle fir Elektrofahrzeug (EV), insbesondere die EV-Batterie [74—
76].

Aus der Perspektive der Machine-Learning-Methodologie im Zusammenhang mit Audioverar-
beitung gab es wahrend des Projekts einen signifikanten Fortschritt im Bereich der Spracher-
kennung, die eine dhnliche methodische Grundlage mit der Automobilaudiodatenanalyse teilt.
Der Forschungstrend kann wie folgt zusammengefasst werden:

 Skalierung der ModellgréBe zur Verbesserung der Erkennungsgenauigkeit [44, 77]: Die
erhéhte Rechenleistung und Datenverfigbarkeit haben das Training groBerer Modelle
ermdglicht, die Uberlegene Leistung in verschiedenen Audioverarbeitungsaufgaben ge-
zeigt haben. Wenn es jedoch um Automobilanwendungen geht, muss die Modellgréi3e
aufgrund der Einschrankungen der Rechenressourcen an Bord, hoher Kosten fir drahtlo-
se Kommunikation und Echtzeitverarbeitungsanforderungen sorgfaltig begrenzt werden.

» Few-Shot-Learning fiir schnelle Anpassung an Out-of-Distribution-Aufgaben und res-
sourcenarme Szenarien [46, 78]: Die Fahigkeit, sich schnell mit begrenzten Daten an
neue Aufgaben anzupassen, ist entscheidend fur die Audioverarbeitung im Automobilbe-
reich, wo die Audioumgebung Uber verschiedene Fahrzeugmodelle und Fahrbedingun-
gen hinweg erheblich variieren kann. Es erméglicht auch den schnellen Transfer von
vortrainierten Modellen zu neuen Sensoren und neuen Anomalien ohne die Notwendig-
keit umfangreicher Testfahrten.
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6 Veroffentlichungen

Aus den im PANAMERA-Projekt entwickelten Techniken und Methodologien abgeleitete aka-
demische Arbeiten wurden in mehreren wissenschaftlichen Foren verdffentlicht. Die Verdffent-
lichungen decken ein breites Spektrum an Themen ab, darunter das standardisierte Predictive-
Maintenance-Framework in CIRP Conference on Intelligent Computation in Manufacturing En-
gineering [79], die tensorbasierten Ansatze zur Wiederherstellung sparlicher Verkehrsdaten
in IEEE International Conference on Intelligent Transportation Systems [80] und Transporta-
tion Research Part C: Emerging Technologies [81]. Es gibt auch geplante Veréffentlichungen
bezlglich der in AP 6 entwickelten VerschleiBmodelle, die bei relevanten Fachzeitschriften im
Bereich der Verkehrssysteme und Fahrzeugtechnik eingereicht werden sollen.
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