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Sensorbasierte Vorhersage von Korngré3enverteilungen
durch Machine Learning Modelle auf Basis von 3D-
Lasertriangulationsmessungen

Abstract: Ein ausschlaggebendes Qualitatskriterium fur Recyclingbaustoffe ist die
KorngréRenverteilung (KGV) nach DIN 66165-1, die mittels manueller Siebanalysen bestimmt
wird. Siebanalysen sind zeit- und kostenaufwéndig und Analyseergebnisse nur mit Zeitverzug
verfiigbar. Eine sensorbasierte Ermittlung von KGVs wirde diese Probleme lésen und neue
Anwendungen wie ein automatisiertes Qualitdtsmonitoring ermdglichen. Zur Untersuchung der
technischen Machbarkeit wurden 78.575 und 102.736 Partikel aus Quarzkies und RC-Material
(3,15 mm - 31,5 mm) mittels 3D-Lasertriangulation vermessen, um die KorngréRe mittels
Machine Learning (ML) vorherzusagen. Die trainierten ML-Modelle ermdglichen eine prazise
Vorhersage der KorngréRe je Partikel (R2 > 0,95) und die aus den Vorhersagen abgeleiteten
KGVs stimmen bis auf + 1,4 Ma.-% (mittlerer Fehler) mit den wahren KGVs uberein.

1 Einleitung

Bau- und Abbruchabfalle (CDW — Construction and Demolition Waste) sind mit 230,9 Mio. Mg/a (2019) der
grofite Abfallstrom Deutschlands (Statistisches Bundesamt, 2021). Ein Recycling von CDW zu
hochwertigen Sekundarrohstoffen ermdglicht die Substitution von Priméarrohstoffen und erzielt dadurch
Okologische Vorteile (Simion et al., 2013; Wang et al., 2021). Trotz hoher massenméaRiger und 6kologischer
Relevanz weist das bisherige CDW-Recycling erhebliche Optimierungspotentiale auf: Zuriickgewonnene
Gesteinskdrnungen werden bisher iberwiegend in Anwendungen mit geringeren Qualitétsanforderungen
wie dem StraBen-, Erd- und Deponiebau eingesetzt und lediglich 12,5 Ma.-% des Bedarfs an
Gesteinskdrnungen konnte 2018 durch Recyclingbaustoffe gedeckt werden (Kreislaufwirtschaft Bau, 2021).
Um mehr Primarrohstoffe als bislang in hochwertigen Anwendungen zu substituieren, ist es notwendig, dass
Recyclingbaustoffe anwendungsspezifische Anforderungen einhalten und deren Akzeptanz durch
konstante Produktqualitaten gestarkt wird (Hinzmann et al.,, 2019). Ein ausschlaggebendes
Qualitatskriterium fur Recyclingbaustoffe ist dabei die KorngréRenverteilung (KGV) nach (DIN 66165-1), die
im Stand der Technik durch manuelle Siebanalysen bestimmt wird.

Manuelle Siebanalysen sind zeit- und kostenaufwéndig, haben eine begrenzte Aussagekraft (abhéngig von
der Qualitat der vorgeschalteten Beprobung) und Analyseergebnisse sind nur mit Zeitverzug verfigbar.
Folglich ist es nicht mdglich frihzeitig auf Qualitatsverdnderungen zu reagieren, noch kdnnen
Aufbereitungsprozesse auf veranderte Stoffstromeigenschaften angepasst werden. Eine sensorbasierte
Inline-Erfassung von KGVs wiirde diese Probleme l6sen und neue Anwendungen wie ein automatisiertes
Qualitatsmonitoring oder die Voraussetzungen fir eine adaptive Prozesssteuerung ermoglichen.
KorngréRen nach (DIN 66165-1) sind nicht nach geometrischen Abmessungen, sondern dem Ergebnis der
Prifsiebung definiert; sie kdnnen folglich nicht direkt gemessen werden, sondern bedurfen einer Vorhersage
basierend auf anderen Partikelmerkmalen. Die sensorbasierte Vorhersage von KGVs wurde bereits fir
Primarrohstoffe (Gao et al., 2012; Ge et al., 2020; Hussain et al., 2020; Kontny, 2017; Zhang & Liang, 2016),
Gewerbeabfall (Kandlbauer et al., 2021) und Ersatzbrennstoffe (Dunnu et al., 2006) untersucht. Fiir CDW
beschranken sich bisherige Studien auf die Vorhersage aus 2D-Haufwerksbildern (Di Maria et al., 2016).
Dieser Beitrag untersucht die KGV-Vorhersage fur CDW mittels 3D-Lasertriangulation (3DLT) und Machine
Learning (ML) Algorithmen, die im Gegensatz zu herkdmmlichen Algorithmen nicht explizit programmiert
werden missen, sondern Zusammenhénge aus gegebenen Trainingsdaten lernen (Marsland, 2014).
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2 Material und Methode
2.1 Material und Probenvorbereitung

Um stoffstromseitige Einfliisse beurteilen zu kénnen, wurde die Vorhersage von KGVs anhand von
primarem Quarzkies ("PRIM", Abb. 1a) und RC-Material aus einer Bauschutt-Aufbereitungsanlage ("“RCM",
Abb. 1b) untersucht. Zur Erzeugung der Grundwahrheit (Partikelabmessungen und ihre zugehérigen
KorngréRen) fur Training und Evaluierung der ML-Modelle, wurden beide Proben auf einem Siebturm mit
den Siebschnitten 3,15 mm; 4 mm; 5 mm; 6,3 mm; 8 mm; 10 mm; 12,5 mm; 16 mm; 22,4 mm und 31,5 mm
fur eine Siebdauer von 90 s nach (DIN 66165-1) klassiert. Da insbesondere die KGV des Mineralikanteils
von Relevanz ist, wurden in der RCM-Probe enthaltene Fremdstoffe (Glas und Kunststoffpartikel;
0,56 Ma.-% Gesamtanteil) vor der Datenerfassung manuell aussortiert. Die nachfolgenden Untersuchungen
fokussieren sich auf die neun KorngroRenklassen (KGKs) im Bereich von 3,15 mm bis 31,5 mm.

2.2 Partikelvermessung und Datensatzerstellung

Die einzelnen KGKs wurden auf einem 3DLT-Messstand mit einer Auflésung von 0,758 mm in z-Richtung
und 0,331 mm in x- und y-Richtung vermessen (Abb. 1c). Fur jeden Partikel wurden anschlie3end durch
das Python-Modul imea (Kroell, 2021) 52 Partikelabmessungen (2D+3D) extrahiert (Abb. 1d). Die finalen
Datensétze enthalten die Aufnahmen von insgesamt 78.575 (PRIM) und 102.736 Partikeln (RCM).
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Abbildung 1: (a) PRIM- und (b) RCM-Material in den KGKs (i) 3,15 mm — 4 mm, (ii) 4 mm — 5 mm, (iii) 5 mm - 6,3 mm,
(iv) 6,3 mm — 8 mm, (v) 8 mm — 10 mm, (vi) 10 mm - 12,5 mm, (vii) 12,5 mm — 16 mm, (viii) 16 mm - 22,4 mm und
(ix) 22,4 mm - 31,5 mm; (c) 3DLT-Messstand: A. 3D-Kamera, B. Spiegelkonstruktion, C. Linienlaser, D. Forderband;
(d) exemplarische Partikelabmessungen: (I) Minimum 2D-Bounding Box, (I1) maximaler Inkreis, (111) Martin-Durchmesser.

2.3 Training und Evaluierung der Machine Learning Regressionsmodelle

AnschlieRend wurden beide Datensatze jeweils zuféllig in 75 % Trainings- und 25 % Testdaten aufgeteilt.
Zur Vorhersage der KorngroRen wurden ML-Modelle eingesetzt, die aus den 52 extrahierten
Partikelabmessungen (= Modellinput) die sensorisch nicht-messbare KorngréR3e je Partikel (= Modelloutput)
vorhersagen sollen. Die Korngrof3e je Partikel wurde dabei als der Mittelwert zwischen unterer und oberer
KGK-Grenze definiert. Zur Vorhersage wurden lineare (Linear), Partial Least Square (PLS) und Random
Forest (RF) Regressionsmodelle auf den Trainingsdaten trainiert. Um optimale Vorhersage-ergebnisse zu
erzielen, wurde fur jedes Modell wurde eine systematische Hyperparameteroptimierung (GridSearchCV)
durchgefihrt. Die Modellevaluierung erfolgte auf dem Testdatensatz anhand des R2-Scores. Der R>-Score
gibt an wie sehr vorhergesagte und wahre KorngréRe Ubereinstimmen: Je naher der R2-Score an 1 ist, desto
praziser ist die Vorhersage.



3  Ergebnisse und Diskussion
3.1 Korrelation zwischen Partikelabmessungen und Korngréfi3e

Die 52 extrahierten Partikelabmessungen korrelieren mit Pearson-Korrelationskoeffizienten (PCC) zwischen
0,655 bis 0,947 (PRIM) und 0,454 bis 0,932 (RCM) insgesamt stark mit der Korngréf3e (vgl. Beispiele in
Abb. 2a). Korrelationskoeffizienten des PRIM-Materials liegen im Mittelwert um 2,0 % héher als die des
RCM-Materials, was sich vermutlich auf gleichmaRigere Partikelformen des Primarmaterials zurtickfiihren
lasst. Der volumenaquivalente Durchmesser korreliert insgesamt am starksten mit der KorngrofRe
(PCCprim = 0,973; PCCrem = 0,966) und minimal héher als die am stérksten korrelierende 2D-Abmessung
(mittlerer Martin-Durchmesser; PCCprim = 0,967, PCCrem = 0,959). Gleichwohl zeigen sich insbesondere an
den Randern der KorngréRenklassen starkere Uberschneidungen der Partikelabmessungen (Abb. 2b).
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Abbildung 2: (a) Korrelation zwischen KorngroRe und ausgewahlten Partikelabmessungen;
(b) volumenéaquivalenter Durchmesser je KorngroRenklasse (Box-Whisker-Plot).

3.2 Vorhersage der Korngrof3e auf Partikelebene mittels Machine Learning

Die Evaluierung der ML-Modelle auf dem Testdatensatz (Abb. 3a) zeigt, dass eine prazise Vorhersage der
KorngréRRe mit allen drei Modellen méglich ist. Kongruent zu Abschnitt 3.1 zeigt sich im Mittelwert eine etwas
prazisere Vorhersage des PRIM-Materials (R2 = 0,962) im Vergleich zum RCM-Material (R2 = 0,952). Die
préazisesten Vorhersagen werden durch das RF-Modell erzielt (R2g;y = 0,966; R3cy = 0,959).

098 (a) (b) g (c)
= PRIM 301 m2d=3le
= RCM —— E160-224 005/ 8007
0.8z =25/ o @ $125-16.0 0.14[0%£0.08
_ £ £100-125 0.010.10[F30.00
"p10H00 $ 20 . 2 80-100 0.08 (0.0
3 g ® 63-80, 001013[EHoos
& 095 =™ e % 5.0 - 6.3 0.010.17[050.13
§ il -_._._._ § 4.0 -5.0-0.08[%80.20
0,94 - 3.15-4.040400K 0,02
e W P S St g
098 linear  PLS  RF 5t 15 2 % ® wO %9'.99;'13"@9;;1«"'

Vorhergesagte KorngréRe [mm] Vorhergesagte KorngroRenklasse [mm]

Abbildung 3: (a) Vorhersagegenauigkeit (R2-Score) der untersuchten ML-Modelle auf dem Testdatensatz; Vorhergesagte
und wabhre (b) Korngré3en und (c) KorngréRenklassen des RF-Modells auf dem RCM-Testdatensatz.
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Wie in Abb. 3b am Beispiel des RCM-Materials dargestellt, streuen die Vorhersagen des besten Modells
(RF) um die mittlere KorngroRe je KGK. Wéahrend das RF-Modell die KorngroRen in kleinen KGKs eher
Uberschéatzt, werden die KorngrofRen in grofReren KGK eher unterschatzt. Die Zuordnung der
vorhergesagten KorngrofRen zu KGKs (Abb. 3c) zeigt, dass die KGK in 72,1 % der Falle korrekt
vorhergesagt wird. Falsche Vorhersagen treten insbesondere zur nachstgrofReren oder nachstkleineren
KGK auf, was vermutlich auf die Uberlagerung an KGK-Grenzen (vgl. Abb. 2b) zuriickfuhren ist.

3.3 Aggregierung auf Stoffstromebene und Vorhersage von KorngréRenverteilungen

Mittels Approximation der Partikelmassen durch die gemessenen 3DLT-Partikelvolumina lassen sich die
vorhergesagten Korngréf3en in KGVs uberfuihren, wie in Abb. 4 exemplarisch fir zwei KGVs dargestellt. Ein
Abgleich der wahren mit den vorhergesagten KGVs zeigt eine grof3e Ubereinstimmung fir beide Stoffstrome
mit einer mittleren Abweichung von *1,4Ma.-% und einem R2Wert von 0,996. Die hohe
Vorhersagegenauigkeit lasst schlussfolgern, dass Abweichungen um wenige KGKs auf Partikelebene durch
Zusammenfassung der Partikel zu KGKs auf Stoffstromebene ausgeglichen werden kdénnen.
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Abbildung 4: Vorhergesagte und wahre KGVs fir das (a) PRIM- und (b) RCM-Material; V1: Gleichverteilte KGV (gleiche
Massenanteile je Kornklasse), V2: KGV Ursprungsprobe; Fehlerbalken: 95 %-Konfidenzintervall.

4  Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassend zeigt sich eine starke Korrelation zwischen extrahierten Partikelabmessungen und der
KorngréRe, die eine prazise Vorhersage der Korngrof3e auf Partikelebene erméglicht (R2 > 0,95). Durch die
Kombination aus 3DLT-Sensorik und ML wird es dadurch moglich KGVs mit hoher Genauigkeit (R2 > 0,99)
im LabormaRstab vorherzusagen. Nichtsdestotrotz sind weitere Entwicklungsschritte notwendig, um die
gezeigte technische Machbarkeit in realen Anwendungen im Anlagenmaf3stab zu tberfiihren.

In weiterer Forschung erscheint die KorngréRenvorhersage mittels Convolutional Neural Networks (CNNs)
vielversprechend, da CNNs Vorhersagen anhand der urspriinglichen 3DLT-Daten statt extrahierter
Partikelabmessungen ermdglichen. Ein weiteres Optimierungspotential besteht in der Umwandlung von
vorhergesagten KorngréRen zu KGVs, indem Partikelmassen nicht tber das Partikelvolumen approximiert,
sondern mittels ML vorhersagt werden (vgl. [Kroell et al., 2021]).

Im AnlagenmalRistab stellt sich die Herausforderung den Stoffstrom als vereinzelte Monoschicht der
Sensoreinheit zu prasentieren, was in bisherigen CDW-Aufbereitungsprozessen i. d. R. nicht erforderlich
bzw. Ublich ist. Hier kdnnten angepasste Segmentierungsalgorithmen untersucht werden, die eine KGV-
Vorhersage auch bei teilweiser oder fehlender Materialvereinzelung erméglichen kdnnten. Gelingt die CDW-
Stoffstromcharakterisierung im Anlagenmalf3stab, so stellt die Nutzung der gewonnenen Stoffstromdaten zur
adaptiven, d. h. an &ndernde Stoffstromeigenschaften angepasste, Prozesssteuerung den nachsten Schritt
dar um auch bei schwankenden Inputzusammensetzungen Recyclingbaustoffe in hoher Qualitat zu
gewinnen, deren Akzeptanz zu steigern und gréf3ere 6kologische Vorteile zu erzielen.
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