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Einleitung

Ein erfahrener Tonmeister weifl vor der Aufnahme,
wo er welches Mikrofon aufstellen muss, damit er den
gewiinschten Klang erfasst. Fiir weniger Erfahrene bietet
die Literatur ausfiihrliche Informationen, Hinweise und
Tabellen z.B. mit Abstrahlcharakteristiken von Musikin-
strumenten [1].

Fir das Mikrofonieren von Maschinen, insbeson-
dere zur automatisierten Fehlererkennung und Zu-
standsiiberwachung, stellt sich das Problem grundlegend
anders dar. Erfahrungsschéitze sind oft technologiespe-
zifisch und ein umfassendes Nachschlagewerk ist, allein
wegen des Umfangs, nicht vorhanden. Zudem entzieht
sich die Qualitédt der Mikrofonierung einer direkten Kon-
trolle durch den Menschen. Es steht hier nicht der gute
Klang oder eine saubere raumliche Staffelung im Vor-
dergrund. Stattdessen muss der Fehlerindikator von ei-
ner kiinstlichen Intelligenz(KI) stérungsfrei gefunden und
ausgewertet werden konnen. Das Wort Fehlerindikator
bezeichnet hierbei den Teil des Gesamtschalls, der geeig-
nete und robuste Informationen iiber den Zustand der zu
iiberwachenden Anlage enthélt.

Bei einem rutschenden Keilriemen beispielsweise wéire
der Fehlerindikator nach menschlicher Wahrnehmung in-
tuitiv ein quietschendes Gerdusch. Auch in diesem schein-
bar einfachen Fall miissen jedoch entschiedene Aspekte
bedacht werden: Ist , Quietschen® iiberhaupt ein geeig-
neter Fehlerindikator, oder gibt es andere Gerdusche die
schon viel frither auf einen rutschenden Keilriemen hin-
weisen konnen? Wo entsteht das Gerdusch, durch welche
Spektralanteile oder deren komplexes Verhalten iiber die
Zeit kann es charakterisiert werden und in welche Rich-
tung wird es vornehmlich abgestrahlt? Was ist folglich die
optimale Mikrofonauswahl und Position? Welchen Ein-
fluss haben Stérungen, wie Wind- und Motorgerdusche
und wie lassen sie sich abmildern?

Um diese Fragen zufriedenstellend zu Beantworten be-
darf es eingehender Untersuchungen. Dabei ist das zu-
verliassige Auftreten oder nicht Auftreten des Fehlerin-
dikators erforderlich. Diese Bedingung ist in der Pra-
xis nicht immer erfiillt. Um dennoch moglichst all-
gemeingiiltige Erkenntnisse tiber das effektive Zusam-
menwirken von Mikrofonierung und der Auswertbarkeit
durch KI zu erhalten wird hier ein Datensatz vorgestellt,
der systematische Untersuchungen und Vergleiche von
verschiedenen Mikrofonierungskonzepten und ihrem Zu-
sammenspiel mit KI-Methodiken erlaubt.

Stand der Technik

In den letzten Jahren wurde mehrere Datensétzen fiir
die akustische Qualitédtskontrolle [2, 3, 4] und Anoma-
liedetektion [5, 6] verdffentlicht. Dies demonstriert das
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wachsende wissenschaftliche Interesse an diesem For-
schungsbereich. Die Datenséitze umfassen vielfiltige An-
wendungsfille wie die Zustandsiiberwachung von Elek-
tromotoren, Pumpen und Ventilatoren aber auch die
Material- und Oberflichenerkennung von Werkstiicken
anhand des Klangs. Jedoch sind diese Aufnahmen ent-
weder mit nur einem Mikrofon oder einem festen Setup
aufgenommen, welches keine detaillierte Auswertung hin-
sichtlich unterschiedlicher Mikrofonplatzierung oder den
Einfluss der Abstrahlcharakteristik auf die Erkennungs-
genauigkeit ermoglicht. Auch die notwendigen Schrit-
te, welche zur Auswahl und Platzierung der Mikrofone
fiihrten, sind wenig erortert. Lediglich der Einfluss des
Abstandes zwischen Mikrofon und Druckluftleckage wur-
de bisher niher untersucht [4]. Entsprechend sind den
Autoren keine Quellen oder verdffentlichten Datenséitze
fiir die akustische Zustandsiiberwachung bekannt, die ei-
ne systematische Untersuchung dieser Einflussfaktoren
ermoglichen.

Erstellung eines Datensatzes fiir das Eva-
luieren von Mikrofonierungskonzepten
Innerhalb in einer Industriehalle wird es kaum moglich
sein, kontrollierbare Bedingungen zu schaffen, um
die optimale Mikrofonpostion herauszuarbeiten. Wir
versprechen uns jedoch einen Qualitéits- und Kosten-
vorteil von Heuristiken zu Mikrofonierungskonzepten.
Um diese erfolgreich ableiten zu koénnen muss der
Versuchsaufbau einerseits realitdtsnahe Bedingungen
abbilden, andererseits gut kontrollierbar sein, um die
Mikrofonierung ohne duflere Einfliisse zu betrachten. Die
Anwendung der allgemein gehaltenen Heuristiken muss
dann selbstverstdndlich an die Gegebenheiten vor Ort
angepasst werden.

Versuchsaufbau

Statt eine Maschine technisch so zu Manipulieren,
dass sie verschiedene reproduzierbare Fehlerindikatoren
von sich gibt, deren Klangcharakteristik, Abstrahlort
und Richtung bekannt sind, wird ein achtkanaliges
Beamforming-Array verwendet. Es gibt den Fehler-
indikator in neun Kombinationen aus Abstrahl- und
Offnungswinkel wieder. In dem Beispiel des quietschen-
den Keilriemens ist dieses Signal das isolierte Quiet-
schen. Im Datensatz tragt es den Namen ,,Maschinen-
fehler*. Alle Gerdusche der normal funktionierenden Ma-
schine werden iiber einen Lautsprecher kurz hinter dem
Beamforming-Array abgespielt. Im Beispiel sind dies pe-
riodische Rollgerdusche. Dieses Signal heifit im Daten-
satz ,Maschinenldrm*. Storgerdusche aus der Umgebung
werden iiber einen dritten, schrig gegeniiberliegenden



Lautsprecher wiedergegeben. Dies konnten beispiels-
weise Motoren- und Windgerdusche sein. Im Daten-
satz trigt dieses Signal den Namen , Umgebungslarm®.
Das vierte Signal ,,Umgebungsfehler® berticksichtigt die
Moglichkeit, dass bei Maschinen in der Umgebung
dhnliche Fehler auftreten kénnen. Dieses Signal wird ge-
meinsam mit dem ,, Umgebungslarm® iiber den dritten
Lautsprecher wiedergegeben.

Inmitten der Lautsprecher-Anordnung befindet sich ein
,Mikrofonierungs-Bereich“. Hier werden im Verlauf des
Versuches 34 Mikrofone positioniert. Es handelt sich da-
bei um MT Gefell M360 1/4” Messmikrofone mit Ku-
gelcharakteristik und Sennheiser MKH 800 P48 Studio-
mikrofone mit umschaltbarer Nieren- und Supernieren-
charakterisitk. Der beschriebene Aufbau steht in einem
reflexionsarmen Vollraum der Klasse 1 mit einer unteren
Grenzfrequenz von 63 Hz. Der Versuchsaufbau mit einem
beispielhaften Mikrofonaufbau ist als Draufsicht in Ab-
bildung 1 skizziert.
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Abbildung 1: Skizze des Versuchsaufbaus im reflexionsar-
men Raum als Draufsicht. Gezeigt sind das Beamforming-
Array, aus welchem das Signal ,,Maschinenfehler*(A) wieder-
gegeben wird, sowie die zwei Lautsprecher aus denen die Si-
gnale ,Maschinenldrm“(B), ,,Umgebungslirm“(C) und ,,Um-
gebungsfehler“(D) wiedergegeben werden. Auflerdem die Po-
sition des Synchronisationsmikrofones (syncMic) und der Mi-
krofonierungsbreich. Die Skizze ist Unmafstéblich.

Datensatze

Die Ziele bei der Auswahl der Daten sind Realismus und
Kontrollierbarkeit. Um beides zu erreichen wird ein syn-
thetischer und ein in realen Situationen aufgenommener
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Datensatz vorgestellt.

Synthetischer Datensatz

Der synthetische Datensatz basiert auf gefiltertem
Rauschen, welches durch Gates, Kompressoren und
andere Effekte verindert wird. Der ,,Maschienenfehler*
ist eine Reihe zufélliger Klickgerdusche und &hnelt
einer Teilchenentladung oder entstehenden Rissen. Der
»Maschinenldrm® ist ein aperiodisches Wummern und
dhnelt einer Rotationsmaschine unter Lastwechseln. Als
,Umgebungsldrm® dient gefiltertes Rauschen. Der ,,Um-
gebungsfehler® enthélt ebenfalls eine Reihe zufélliger
Klicks des ,,Maschinenfehlers*’

Druckluftdatensatz

Der zweite Datensatz basiert auf dem bestehen-
den IDMT-ISA-COMPRESSED-AIR Datensatz! [4].
Der ,Maschinenfehler® besteht aus aufgenommen

Stromungsgerduschen. Diese stammen aus Aufnahmen
von drei verschiedenen Arten absichtlich erzeugter
Undichtigkeiten in verschiedener Starke bei Druckluft-
anlagen. Im Datensatz wird dies in Ventileinstellungen
€ [5,5;9] ausgedriickt. Der ,,Maschinenlirm“ kommt
von der Aufnahme einer hydraulischen Anlage und ist
im Wesentlichen Quietschen und Rumpeln. Der ,, Umge-
bungsliarm* ist eine Aufnahme aus einer Maschinenhalle
und enthélt neben sprechenden Menschen diverse andere
Hintergrundereignisse wie Maschinenldrm und Ham-
merschlige. Der ,,Umgebungsfehler® ist wie schon im
synthetischen Datensatz von der gleichen Beschaffenheit
wie der ,Maschinenfehler, also eine Leckage, nur dass
ein anderer Zeitausschnitt wiedergegeben wird.

Permutation der Signale

Um zu untersuchen, wie stark der Einfluss des Storschalls
ist und ab welchem Pegel der Fehlerindikator (Maschi-
nenfehler) erkannt wird, werden die Wiedergabepegel der
vier Signale in verschiedenen Permutationen variiert.
Fiir den Druckluftdatensatz entstehen 48 Lautstérke-
Permutationen, welche in Abbildung2 gezeigt werden.
Bei dem synthetischen Datensatz werden die Signa-
le ,Umgebungslarm“ und , Umgebungsfehler® jeweils
zusitzlich mit 50 % Pegel variiert. Es ergeben sich folg-
lich 108 Permutationen. Jede dieser Permutationen wird
mit jeder der neun Beamformingeinstellungen wiederge-
geben. Das fithrt bei dem Druckluftdatensatz mit drei Le-
ackagefehlern und den jeweils acht Luftdriicken zu 9288
einzelnen Aufnahmen. Bei dem synthetischen Datensatz
gibt es keine Unterscheidung in Fehlerkategorien. Dafiir
wird der Datensatz vier mal mit randomisierten Zeitab-
schnitten wiederholt. Generell werden die jeweils drei Se-
kunden langen Ausschnitte aus den vier Signalen fiir jede
der Permutationen zufillig aus den mehrminiitigen syn-
thetischen oder aufgenommenen Audiodateien herausge-
schnitten. Dabei entstehen keine Pausen oder sprunghaf-
te Ubergiinge.

Synchronisation des Datensatzes

Vor jeder Aufzeichnung wird ein 1kHz Ton mit der Dau-
er von 100ms aus dem Lautsprecher fiir den ,Maschi-

Verfiigbar auf https://wuw.idmt.fraunhofer.de/en/
publications/datasets/isa-compressed-air.html
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Abbildung 2: Permutation verschiedener Wiedergabepegel
der vier Signale in der zeitlichen Abfolge

nenlirm® wiedergegeben. Hierdurch sind die Laufzeit-
unterschiede zwischen den Mikrofonen und dem in je-
dem Aufbau befindlichen , Synchronisierungsmikrofon*
(syncMic) bekannt und kénnten bei Bedarf kompen-
siert werden. Der Synchronisationston wurde nicht iiber
das Beamforming-Array wiedergegeben. Dies soll den
unbekannten Entstehungsort des Fehlerindikators re-
présentieren.

Die Daten im Datensatz sind synchron aber nicht lauf-
zeitkompensiert. Dies entspricht am ehesten den realen
Bedingungen. Da die dreisekiindigen Permutationen je-
weils einzeln aufgenommen werden ergibt sich beim Zer-
schneiden in einem festen Dreisekundenraster zu Beginn
oder am Ende der Abschnitte eine laufzeitabhénige Stil-
le. Dies entspricht nicht dem realistischen Verhalten. Die
Abschnitte sind daher so auf 2,9 Sekunden gekiirzt, dass
der urspriingliche Zeitbezug erhalten bleibt.

Limitierungen des Aufbaus

Die Notwendigkeit zur Aufteilung der beiden Maschinen-
signale auf unterschiedliche Lautsprecher ergibt sich aus
der limitierten Lautstédrke des Beamforming-Arrays, ge-
rade fiir tiefe Frequenzen. Dies kann aufgrund von Refle-
xionen und Ausléschungen als Problem gesehen werden,
entspricht aber dem in der Praxis ebenfalls unbekannten
Entstehungsort des Fehlerindikators.

Das Beamforming-Array biindelt ab etwa 500 Hz stark
genug. Folglich wurde das Signal ,,Maschinenfehler” ent-
sprechend hochpassgefiltert. Um das Signal ,,Umgebungs-
fehler” nicht schon durch das blofle Vorhandensein ei-
nes Tieftonanteils vom ,Maschinenfehler* unterschei-
den zu konnen, wurde auch dieses Signal hochpassgefil-
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tert. Dennoch unterscheiden sich beide Signale durch die
Ubertragungseigenschaften der unterschiedlichen Laut-
sprecher. In realistischen Fillen ist kaum zu erwarten,
dass zeitgleich zwei nahezu identische Fehlerindikatoren
aus unterschiedlichen Richtungen abgegeben werden, da-
her wird dies akzeptiert. Welche Auswirkung die unter-
schiedlichen Frequenzgéinge der beiden Fehlersignale am
Ende auf die Auswertung hat, hiingt von den angewen-
deten KI-Methodik ab und lédsst sich zum jetzigen Zeit-
punkt kaum einschétzen.

Die Datensitze werden in einer reflexionsarmen Um-
gebung aufgenommen, was dem Anspruch an Rea-
litdtstreue entgegensteht. Da die Reflexions-Bedingungen
aber zwischen verschiedenen Anwendungsszenarien, wie
unter der Motorhaube, in Industriehallen oder Offshore-
Windparks stark variieren, wurde ihr Einfluss fiir un-
sere verallgemeinernden Betrachtungen moglichst ausge-
schlossen. Bei einem konkreten Anwendungsfall miissen
die vorherrschenden Reflexionsbedingungen betrachtet
gegebenenfalls optimiert werden.

Nachteilig an dem vorgestellten Aufbau ist die Reduk-
tion des Umgebungslarms auf lediglich eine Schallquel-
le. Diese Einschrankung wird bewusst in Kauf genom-
men um den Aufbau- sowie Auswertungsaufwand gering
und den Aufbau {ibersichtlich zu halten. Die Erwartung
ist, dass eine ,rotationssymmetrische“ Betrachtung des
Aufbaus moglich ist. So lédsst sich untersuchen, welche
KI-Methodiken mit Hilfe von Mikrofonen in der Umge-
bung der Stérquelle eine saubere Unterscheidung zwi-
schen Fehlerindikator und Storschall ermoglicht. Die ge-
wonnenen Erkenntnisse sollten sich auf eine Vielzahl an
Storschallquellen und Mikrofonen iibertragen lassen.
Betrachtet man die gemessenen Isobarendarstellungen
der Abstrahlcharkteristik des Beamforming-Arrays, von
denen eine Beispielhaft in Abbildungen 3 gezeigt wird,
fallen schnell die Nebenkeulen auf, die sich ab 5kHz bil-
den. Auch realistische Systeme haben derartige Neben-
keulen, das Artefakt im Bereich von 15kHz kénnte bei
der Auswertung dennoch Probleme verursachen. Gege-
benenfalls miissen die gemessenen Daten entsprechend
tiefpassgefiltert werden, um die Nebenkeulen und das
Artefakt ganz oder teilweise auszublenden. Die hier ge-
zeigte Isobarendarstellung ist beispielhaft. Gemeinsam
mit dem Datensatz werden alle neun Isobardarstellungen
verdffentlicht.

Auswertung

Die folgende Untersuchung stellt einen ersten beispielhaf-
ten Schritt zur detaillierten Auswertung des Datensatzes
dar. Ein einfach trennbarer Merkmalsraum ermdoglicht
die Nutzung von simpleren Anséitzen des maschinellen
Lernens, welche auch mit weniger Trainingsdaten robus-
te Ergebnisse erzielen konnen. Hierbei kann die Plat-
zierung und Auswahl der Mikrofone eine entscheidende
Rolle fiir das Gesamtsystem spielen. Abbildung 4 zeigt
das Ergebnis einer Hauptkomponentenanalyse (Princi-
pal Component Analysis PCA) mit 2 Hauptkomponenten
fiir unterschiedliche Umgebungs- und Maschinenfehlerpe-
gelstufen. Als Eingangsdaten wurden iiber Fenster von
einer Sekunde Linge mit einer Uberlappung von einer
halben Sekunde die Mittelwerte und Standardabweichun-
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Abbildung 3: Isobarendarstellung des Beamfoarming-

Arrays fiir die Einstellung: Abstrahlwinkel = 0° bezogen auf
die 0°Achse des Arrays und halber Offnunsgwinkel = 2,5° be-
zogen auf den Abstrahlwinkel

gen von etablierten Akustikmerkmalen genommen. Hier-
zu zdhlen Mel Frequency Cepstral Coefficients (13 Ko-
effizienten), RMSE, Centroid, Bandbreite, Flatness und
Rolloff?. Wie in Abbildung 4 ist ohne Umgebungslirm
selbst bei der Nutzung einfacher Merkmale eine deut-
liche Trennung zwischen 10 (A 0%) und nIO (A 33%
und mehr) erkennbar. Mit Umgebungsldrm verschlech-
tert sich die Trennbarkeit deutlich und es besteht eine
groBe Uberlappung zwischen den Klassen.
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Abbildung 4: Auswirkung des Umgebungsldrmes (C) mit
0% und 100 % Pegel auf die Unterscheidbarkeit des ,,Maschi-
nenfehlers“in 4 Pegelstufen (A 0% bis 100 %) bei Verwendung
einer auf das Array gerichteten Superniere am synthetischen
Datensatz.

2Weitere  Informationen zu den Merkmalen finden
sich unter https://librosa.org/doc/main/feature.html#
spectral-features.
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Ausblick

Die gezeigten Auswertungen sind erst der Anfang
der Forschung, die durch den vorgestellten Datensatz
ermoglicht wird. Fortgeschrittenere Methoden wie Quel-
lentrennung, an den Anwendungsfall angepasste Merk-
male oder der Einsatz von KI konnen auch unter
Storschall gute Trennbarkeit erreichen [7, 2, 8] und stel-
len entsprechend wichtige zukiinftige Forschungsarbeiten
fiir diesen Datensatz dar. Auflerdem ist es denkbar, Me-
thoden zu testen, bei denen frequenzselektiv bestimmte
Richtcharakteristika aus den Mikrofonen erlernt werden
und eventuell Mikrofone eingespart werden kénnen. Wei-
tere potentiell beantwortbare Fragen sind: Kann ich mit
Aufnahmen von der Hauptabstrahlachse trainieren und
das Mikrofon fiir den Dauerbetrieb spéter in einer Neben-
keule positionieren? Lassen sich die Vorteile von Mikrofo-
nen mit Richtcharakteristik auch mit einem geometrisch
nicht einwandfreien Aufbau aus Kugelmikrofonen errei-
chen?

Durch die geplante Veroffentlichung des Datensatzes
kénnten bisher ungeahnte Untersuchungen auf den Da-
tensatz fuflen, welche die angehende Beantwortung der
Fragen ermoglichen.
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