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Zusammenfassung

Zur frihzeitigen Schadensdetektion, etwa zur Detektion kritischer
Siedezustdnde mit akustischen Signalen ist es wichtig, typische Muster
im Signal schnell und sicher zu erkennen. Uber eine Uberwachung mit
parametrischen Signalmodellen ist noch recht wenig bekannt. 1In dieser
Arbeit wird gezeigt, wie man das akustische Signal in den Merkmalsraum
transformieren und in diesem eine mathematische Modellbildung vornehmen
kann. Die Moglichkeit, den physikalischen ProzeB auf diese Weise zu
beschreiben, ermdglicht die Anwendung von Prognosemodellen im Merk-
malsraum. Somit kann eine aufwendige Klassifikation bereits vorge-

zogen werden.

Prediction methods in parametric signal models for early failure

detection

Abstract

For early detection of failures and critical phases in reactors by
acoustic signals, it is important to recognice typical features very
fast. A surveillance by parametric signal models is rather unknown. In
this proposal it is shown, how to transform the acoustic signal in the
feature space and how to generate several mathematical models in the
feature space for the process. The ability to describe the physical
process in such a way gives the possibility to apply forecast methods
and different mathematical models and so the classification step can be

preceded.
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1., Einleitung

Im Sinne der Schadensfrilherkennung, insbesondere im Bereich gefahrli-
cher Anlagen, ist es wichtig, eventuell auftretende Storungen schon
im Ansatz zu erkennen, d.h.. bevor die Auswirkung ein signifikantes MaB
iiberschreitet. Im Falle der vorliegenden Studie bedeutet dies, den
Siedezustand bereits in einem frithen Stadium abzuschidtzen, sodal3
noch rechtzeitig Korrektur- bzw. AbhilfemaBnahmen ergriffen werden
konnen.

Die Entscheidungskriterien basieren auf wahrscheinlichkeitstheoretischen
Aussagen. Zeitkritische Aspekte geben gewisse Randbedingungen vor,
innerhalb denen die Entscheidungen zu treffen sind. Eine weitere wich-
tige Komponente zur Entscheidungsfindung ist die Vorgabg von a priori
Wissen, welches qualitativ und quantitativ ausreichend zur Verfiigung
stehen muB, bzw. welches man erst geeignet transformieren mull, um

eine glinstige  Ausgangsbasis zur Entscheidungsfindung zu haben.
Vorrangig in dieser Arbeit ist die Untersuchung folgender Probleme:

- geeignete Transformation des Datenmaterials in eine Form, die

der Entscheidungsstufe direkt znganglich ist

Festlegung statistischer Kenngroflen als Primdrmerkmale

- Entwicklung verschiedener Fortsetzungs- und Prognoseverfahren

der Parameter im Merkmalsraum

Anwendung der entwickelten Prognoseverfahren auf ein Signal
- Generierung von Sekunddrmerkmalen aus den Prognoseparametern
Es werden aus den unterschiedlichen Prognoseverfahren Modellparameter

extrahiert, die als Sekunddrmerkmale =zusammen mit den prognostizierten

Primdrmerkmalen eine frilhzeitige Klassifikation ermdglichen.




2. Globales Konzept des adaptiven Systems

Im Rahmen der frithen Schadensdetektion wird ein System entwickeli,
welches ausgehend von einem unkritischen Normalzustand Fehlzusitdnde,
insbesondere das Aufkommen von Sieden schnell und sicher erkenni.
Im Sinne der Mustererkennung wird eine Klassifikation staitfinden
in normale und anomale (kritische) Zustdnde. Im folgenden wird ndbher

eingegangen auf die Punkte

1. Merkmalsgenerierung
2. Modellanpassung
3. Entscheidung

ad 1 Merkmalsgenerierung:

Diese Phase umfat sowohl die FExtraktion wie auch die Merkmalsyie-
duktion. Im Unterschied zur herkommlichen Merkmalsgenerierung ist dex
Prozel3 der Merkmalsbildung nicht mit einem festen Satz von Merkmalen
abgeschlossen. Es konnen im Laufe des Prozesses neue Modellparvameter

als weitere Merkmale hinzukommen.

Zundchst wird ein Satz von Primdrmerkmalen bereitgestellit. Ui enthali
eine Menge statistischer Parameter und KenngroBlen, die das typische
von stochastischen Schwankungen iiberlagerte Signal darstellen. e
kommen die in Kapitel 3 gewdhlten Parameter zur Geltung.

Ein Satz von Sekunddrmerkmalen wird im Laufe der Prognose generievi.
Wdhrend Primdrmerkmale aus dem Signal 2zu berechnen sind, basieren
die Sekunddrmerkmale auf dem Modell der Fortsetzbarkeit des Signals
bzw. seiner Kenngrofen und sind mit entsprechenden stochastischen
Fehlern behaftet. Trotzdem kann der Informationsgehalt gesteigert

werden.




ad 2 Modellanpassung:

Durch die  fortlaufende Merkmalsgenerierung und die damit verbundene
neue Parametrisierung des Modells wird das System stets aktualisiert
und angepaBt. Die Prognose und Entscheidungsfindung benutzt jeweils
den letzten aktuellen Stand des Prozesses als Wissensbasis. 1In diesem

Sinne ist auch die Trainingsphase nicht an feste Muster gebunden.

ad 3 Entscheidungsphase:

Die Klassifikationsstufe wird sich vom herkdmmlichen Klassifikations-
prozeB dadurch unterscheiden, daB der kritische Zustand 'Sieden'
iiber mehrere Entscheidungsprozesse gemdf3 verschiedener Merkmals-
stufen detektiert wird. Voraus geht eine Lernphase iuber beobachtete
Referenzdaten. Gegeniiber herkdmmlichen Methoden hat man durch die
Prognose und Schédtzverfahren bereits eine Menge von Vorentschei-
dungen, die eine endgiiltige Aussage =zuverldssiger und schneller

machen.

Einen Uberblick iiber das Konzept gibt Abb. 1.
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2. Generierung statistischer Primdrmerkmale

Es wird =zundchst eine Grundmenge von Merkmalen generiert, ohne Beach-
tung irgendwelcher Dimensionsreduktionen oder Optimierungskriterien.
Da es sich bei dem Signal um einen stochastischen ProzeBf handelt,
werden im wesentlichen statistische KenngroBen als Merkmale verwendet.
Der Berechnung aller folgenden Parameter p,,....,. P, liegt ein Intervall
I der momentanen Beobachtung zugrunde.

I Dbesitze N Punkte des RMS Signals (x,,....... %v) mit x; 20 fir alle
i.

Es werden Kenngrofen im Zeit- und im Frequenzbereich generiert.

W
pl: X = & ,; ¢ zeitlicher Mittelwert
ad 2
p2: [ ;}'}7 ;(%t - x) Varianz
ol 3
p3: x* 2 ZF Z o« Energie
Fiir eine normierte Zufallsvariable ( E { y} =0; ¢*= 1 ) y

sei ¢ (y) die Normalverteilungsddichte; dann kann man fiir eine
beliebige  Wahrscheinlichkeitsdichte w(y) folgende Reihenent~

wicklung angeben
— < ; . ,

w(y) =¢(y) (1 + g: ki% H, (y) ), wobei die ¢, Quasimomente

heiflen. Die €, charakterisieren die Form der Verteilungsdichte;

Die geraden geben ein MaB fiir die Flachheit an, die nungeraden
driicken die Symmetrie bzw. die Asymmetrie aus.

Mit 4, = E{ ﬁ<— Eﬁcvn} als Zentralmomente gilt

ph: cy = My

2
p5: Coq = M¢ ~ 3/A4; > Quasimomente

pé:  Co v My = Wy gy




Weitere Merkmale werden im Frequenzbereich generiert. Nach einer ¥l

steht folgender positiver reeller Vektor zur Verfigung.

Y
2 wdwd minm Sy *
(Fm) : ’F{”‘)l : [ZXM'WIM)'ﬁ ! P A L
. e q )
mit w(n) als Rechteckfenster bzw. Hanningfenster
Ap
p7: F = Ei g F;
Wi .
2 2
p8: 6, * Z [F; - F}
p9: Quasimomente analog zum Zeitbereich M, * I3 {fﬁ}“’éf{Fg§Y*;
pl0: o
pli: .
Ay My
pl2: ﬁo} / gﬂ?‘, /g Fyﬁ) wobei sdich * auf ein Referenzfenster begicht

pl3: w116 ﬁoj (Fy /Fy‘&)

v

p14; wia X fa} /FV/FV',)

v

My

pl5: Aji, ; ,&7 /Fv/ﬁc/‘)

Yy 2

plé: ;:; 2 [‘&’ﬁ /"fy/ﬁy)]
Mit ¥, = sign ﬂﬁé} /Fw/ﬁyﬁ)‘] V:

pl7: max ( Anzahl r, > 0, Anzahl r, < 0)

pl8: Anzahl von Intervallen mit gleichem Vorzeichen




pl9: maximale Lange gleichen Vorzeichens

Die Liste dieser Primdrmerkmale kann beliebig fortgesetzt werden.
In dieser Merkmalssammlung ist zundchst noch keine Beurteilung und

Bewertung der einzelnen Kenngrofien enthalten.




4. Prognoseverfahren im Merkmalsraum

4.1 Das Linear Prediction Verfahren

In diesem Kapitel wird =zundchst unter deterministischem Gesichtspunkt
ein Verfahren fiir die Merkmalsprognose entwickelt. Das Linear
Prediction Verfahren wird auf eine noch ndher 2zu spezifizierende
Zeitreihe angewandt. Es kann z.B. die um stochastische Schwankungen
bereinigte Funktion eines statistischen Parameters sein.

Aus der Beobachtung fritlherer Daten wird ein linearer Modellansatz
gemacht. Der momentane Wert 13dBt sich als Linearkombination aus m
friiheren Werten berechnen. Die Modellparameter werden so bestimmt, daB
der mittlere zu erwartende Fehler bei der vorgegebenen Stichprobenmenge

minimal ist.

Parameterschdtzung:

Gegeben sei eine digitalisierte diskrete eindimensionale Funktion f

mit den Abtastwerten f$ . Es stehen nur endlich viele Werte zur Verfi-

gung; Lo, [a.,

Gesucht ist ein Schdtzwert fiir £ zum Zeitpunkt n.

s {44l
Linearer Ansatz: L 2 -~ D

At g /ﬁ /Mw/o‘ ‘ (4,1.1)
Interpretation des Ansatzes:
Der Wert £, ldBt sich als Linearkombination aus den m vorangehenden
Werten mit den Gewichten o, berechnen. Die Koeffizienten o, sind
unbekannt und wmiissen aus den Nebenbedingungen berechnet werden.
A
Sei {4 der wahre Wert zum Zeitpunkt n, %},der geschdtzte, dann gilt

fir den Fehler zum Zeitpunkt n

= - > 4.1.2
€, = '["- [v\ ,C,, * ﬂzé"“/n ,[..,\./u ( )

Unter der Nebenbedingung fiir den mittleren quadratischen Fehler

"

E = 3 (o) » sin ! (4.1.3)




zur Bestimmung der Koeffizienten ist folgende Extremwertaufgabe zu

10sen 2
E = g ([M + 20(/“ [“__/“) =3 MI’K
oe P “
T ¢2 7, m N - ;,Z[v- faut = ﬂ%“ﬂ g (""/“.7[1\~;
Mit RQu,1) @ = & fuoyfuoe wnd RCO,E):= 2 [ oy

erhdlt man folgendes zu losendes Gleichungssystem in den e

Ll

>y Rlm,i) = = R(o¢) dciem  (4.1.4)

AT

Bemerkung:
Die GrofRe R ist eine Summmation iiber n.

1. Fall: Summation liber - & w & 62
Dann gilt: :;>: [.‘-/« fw-. hdngt nur von I/u-if ab.

Somit lautet die Normalgleichung

[ag]
K Rimn) = = R(: (4.1.5)
£t Rl < - ac
Es gilt R ist symmetrisch R/c',/a/ s Rfu, ¢)
R ist konstant entlang der Diagonalen Rio)=R /A,h)
2. Fall: Summation iber 7 £ A & NM-T

Alon
Dann gilt: %? ﬁ_"_/u-[“_; héngt von s und von i ab

Somit lautet die Normalgleichung
A
,%., K Kl < - Kf0.i) (4.1.6)
Da in unserem Falle endlich viele Stiitzpunkte vorhanden sind, wird der
2. Fall benutzt.

Abschdtzung des mittleren quadratischen Fehlers

#a

D 3 P L T S (4.1.7)

Maa
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.

L1

Im 1.Fall erhdlt man 3 Rlo) + 2 & Rpn)

ArB g

Im 2.Fall erhdlt man E

1

k(o0 2 - k(o
/'I",M"‘m (0 )

Der Losungsvektor @ des Gl.systems K(i,j) * @ = K(0,1)
wird als Sekunddrmerkmalsvektor benutzt. Des weiteren dienen diese
Merkmale «; zur Prognose des weiteren Kurvenverlaufes der Primdr-

merkmale.

Schdtzung zukiinftiger Systemzustidnde

Aus der momentanen Merkmalsgenerierung resultieren die Modellparameter

e

ﬁ&M)ﬁ‘mv o Seien also (| s fonn Zum gegenwdrtigen Zeitpunkt

gegeben. Fir t_, , gilt dann

7
g
Froea ® h—/%f(,«\'[n-&ﬂ—/m
fiir .4 entsprechend (4.1.8)
(2]

Fueg ° 7 20(/“'[«%3'—/4

Die Parameter # ,, sind fest durch das bisherige Verhalten des Systems
bestimmt und werden fiir die Abschdtzung in den Zeitpunkten als
fix betrachtet. Die Grofe j fiir die Liange des Prognoseintervalls
sei mnoch offen aber fest gewdhlt. Mit wachsendem j nimmt die Sicher-
heit der Prognose ab. Man beachte, die f; sind nicht etwa Funktions-
werte des urspringlichen Signals, sondern Schdtzwerte fir statisti-
sche Parameter, die jeder fiir sich ein ganzes Intervall beschreiben.

Der 2. Fall (endliches Datenmaterial) findet im Programm seine Anwendung,
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4.2 Schdatzmethoden mit einem gewohnlichen Dgl.system

Unabhdangig vom Linear Prediction Verfahren wird eine weitere Methode
entwickelt, wie man aus der Beobachtung gegenwdrtiger Muster auf

zukiinftige schliefen kann.

Bild 1 zeigt ein urspriinglich digitalisiertes Signal

MMA/V\A/‘W

Signalamplitude

Zu diesem. Signal sei eine Funktion f erzeugt, etwa eine statistische
KenngrdfBe, die im wesentlichen die Information des Signals enthdlt.
Stochastische Schwankungen  dieser Parametergrofie seien zundchst

unbericksichtigt.

Bild 2 zeigt eine Parameterfunktion. Die Funktionswerte beziehen sich

auf ein Intervall. Es ist eine Funktion der Zeit im Merkmalsraum.

Parameterwert

Zustand A Zustand B n-T

Die wurspriingliche Signalfunktion sei dquidistant unterteilt in Inter-
valle der Lange T. In der Merkmalsextraktionsstufe werden fiir jedes
T die Primdrmerkmale gemal Kapitel 3 berechnet und in einem Vektor
der Dimension n zusammengefalt.

Wir bezeichnen diesen Vektor mit x = (R1“*~ gjr, wobei p, 56(7,“."}

die einzelnen Parameter sind.

Bild 3 verdeutlicht die Situation.

/°~}
" - “~ i
X , ‘:. « @ (P"‘

~—? n. T

I3




Betrachtet man die Parameterfunktion als Losung einer Dgl., so erwartet
man im Normalzustand ein gewisses 'stabiles' Verhalten. Kommt man in
den Bereich der Ubergangsphase, wird das Verhalten gewissermafBen

instabil. Die Stabilitdtsbegriffe werden noch genauer definiert.

Ziel der folgenden Untersuchung ist es nun, aus den berechneten Merk-
malen ein Dgl.system zu erstellen, um direkt aus dem System Stabili-
tdtsaussagen machen zu konnen. Somit kann die Losung lokal fort-

gesetzt in ihrem Verhalten abgeschatzt werden.

Bemerkung:

1.Dieses Verfahren steht in Ergdnzung zum Linear Prediction Verfahren;
Hier wie dort werden im Merkmalsraum statistische Parameter als
Primdrmerkmale prognostiziert wund Modellparameter als Sekunddrmerk-
male verwendet.

2.Durch Betrachtung des linearen Systems kann man, was stabiles und
asymptotisches Verhalten angeht, auf das urspriingliche System schlies-
sen. Insofern geniigt die Untersuchung der linearisierten Dgl..

3.Das Ergebnis ist in beiden Fdllen abhangig von der Merkmalsauswahl.

4.2,1 Stabilitdtsaussagen

Im folgenden werden die Stabilitdtsbegriffe und die Auswirkungen
am System ndher erldutert. Fir die exakte wmathematische Definition
. von Stabilitdt, Attraktivitdt wund  asymptotischer Stabilitdt sei

auf die einschlagige Literatur verwiesen. ( /7/ )

Man betrachte das Anfangswertproblem (AWP) & = f/ﬁ,m) . ;/%fo) =0

mit gewissen Stetigkeitsvoraussetzungen an f.

Def 1: Die Losung x = 0 des Systems heifit stabil <&
Jede Losung des AWP mit einem Startwert X, e/wj,w” existiert

fiir alle Zeit und bleibt in einer ¢ -Umgebung der NullSsung.
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Def 2: Die Losung heifit instabil, wenn sie nicht stabil ist.
Def 3: Die Losung heiffit attraktiv, wenn sie sich asymptotisch der
Nullosung  ndhert fir t -» e2 .(i.a. nicht stabil ]

Def 4: Die Losung heif3t asymptotisch stabil, wenn die Bedingungen

in Definition 1 und 3 erfillt sind.

Es werden einige Aussagen gemacht, die spdter bei unserem Modell

Anwendung finden werden.

Satz 1:
Fir autonome (d.h. nicht explizit zeitabhdngige) Systeme kann stabil
bzw.asymptotisch stabil durch gleichmdBig stabil bzw. gleichmdfig

asymptotisch stabil ersetzt werden.
Man betrachte nun den Spezialfall eines linearen autonomen Systems.

Satz 2:
a) Haben alle Eigenwerte von A negativen Realteil, dann ist die Null-

losung x =z © glm. asymptotisch stabil.

b) Haben alle Eigenwerte von A nichtpositiven Realteil und gibt es
zu A mit Re( A ) =0 der Vielfachheit k genau k linear unabhdngige

Eigenvektoren, dann ist x sz © glm. stabil.

Das Verhalten der Losungen dist vollstdndig  charakterisiert durch
die Eigenwe rte der Matrix A.
Hat A keine rein imagindren Eigenwerte, so ist A &dhnlich einer

4_ 0
Matrix ( ? A ,wobei Aq nur Eigenwerte mit negativem Realteil,
2
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A, nur Eigenwerte mit positivem Realteil besitzt.

Dies bedeutet, dal der n dimensionale Losungsraum X in 2 Komple-
mentdrriaume aufgespalten wird. Man kann zeigen, da3  Losungen,
die in X, bzw. in X, starten, auch in X, bzw. in X, bleiben. Man
spricht dann auch von einer stabilen bzw. instabilen Mannigfaltigkeit.
(S 247 /7/). Die Dimension der Mannigfaltigkeiten bzw. charakteristi-
sche Unterschiede in den Eigenwerten konnen zur Charakterisierung

der Muster benutzt werden.

4.2.2 Modellbildung im Merkmalsraum

Im n dimensionalen Merkmalsraum sei der Merkmalsvektor 6n,u‘pm)rim

folgenden mit x bezeichnet. Uber die diskrete Zeitachse stellt x(.)
die Trajektorie des Merkmalvektors dar. Fir jedes feste ty =1% T
bezeichnet x(t;) den speziellen Merkmalsatz des Zustandes zum Zeitpunkt

t .

;. Folgendes Bild verdeutlicht die Situation.

/[KN

B a4 oa.r P

PR T Y %”_T

x(.) wird aufgefaBt als Losung eines gewShnlichen deterministischen

Dgl.systems

X = ¢, x) ()

X  hédnge also nicht von hoheren Ableitungen ab.

Systemlinearisierung

Un Aussagen iiber das stabile Verhalten der Losung x = 0 des Systems
zu machen, geniigt die Untersuchung des linearisierten Systems. Auch
der Bezug =zur 0 Losung ist keine Einschrankung, da das System

mit einer additiven Konstanten transformiert werden kann.

Mit einer Taylorentwicklung von f(t,.) im Punkt x = 0 erhdlt man:

1

;,L(ﬁ,x) = [l 0] + Ale] - x 4 r(f,%) ; Aft)= (';D?{?— (t,o/)
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Somit gilt fiir die j-te Komponente der Dgl.
&

oL, (¢
Ly ,») = g .__’éa_a_(_'_a)_. Xt + "a'/f,g_t/

In der linearisierten Form lautet die Dgl. ( * ) nun: ( LR o :a)

x s AfR) X + r (¢, %) und in erster Ndherung e;( = Al x (4.2.1)

Im folgenden gelte generell die Voraussetzung: ﬁ/‘é,x) = ,[/x/
Wir betrachten somit ein zeitinvariantes autonomes System.

Fir das autonome System schreiben wir die linearisierte Form

. 543
X = [uld - x wit  futd = [SE) (4.2.2)
Stabilitdtsaussagen werden durch Untersuchung der Matrix A = £, (0)

gewonnen.

Modellanpassung an die Problematik

Wir betrachten eine deterministische Losung der mnoch aufzustellenden

Dgl. in den Ferstern F; (i=1,...m).
= ; ; LT
Die berechneten Merkmalsvektoren seien x... x°~, wobei x‘e (,,,," s /,‘:)

der Merkmalsvektor des i-ten Fensterpunktes ist.

Annahme: Die Anderung hadnge nur von dem beobachteten Wert X selbst
ab. Die Gleichung ist autonom, =zeiliche exogene GrdfBen gehen nicht

explizit ein.
Ansatz fir die linearisierte Form: X = F(x/ s Ax 4+ B (4.2.3)
A und B sind die zu bestimmenden Modellparameter.

Das Dgl.system lautet ausgeschrieben in den einzelnen Komponenten:
X, = A-'q X_' + A-,;X‘_ [N 'f‘A-,“)(h + B_'

x” 5 A?l-. X,, 4 Anz X! v by + Ahn X” + Bh
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Zur Losung des Gl.systems nach den Parametern A und B sind n¥*(n+1)
Gleichungen notig. In jeder Matrixzeile werden die Koeffizienten
A, .. Al.und B durch ein Linear-Least-Squares-Fit berechnet.
Gegeben sind dazu m Merkmalsvektoren x ™ mit m 2 nw7. Nach Berechnung
der Differenzvektoren x(®™!a "Ly ywerden fiir die j-te Zeile
des Systems die Parameter A,; . Aa,; , B3 berechnet durch Losen

des Gl.systems

K: : 7 A).‘I x-v
2 . PR 4
Xf Xu 1 Aal xw
: : = (4.2.4)
Anng [catal
X ] Xn 1 Aén .
x5 PR g X

Nach n maligem Anwenden dieses Verfahrens sind die Matrix A und der
Vektor B bestimmt.
Stabilitdtsaussagen folgen alleine aus der Matrix A.

Zur Prognose werden A und B benctigt.
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4.3 Kalmanfilter fiir zeitdiskrete stochastische Prozesse

Im Gegensatz zu den beiden bisherigen Verfahren -Linear prediction
und die Modellierung durch ein Dglsystem- wird in diesem Ansatz der
stochastische Aspekt betont. Bevor das Modell auf die spezielle
Situation angepaft wird, wird zuerst allgemein ein solches Filter

angegeben und spezifiziert.

Man betrachte den stochastischen Prozef X (] = {)gﬂJ, ¢ € TO}

Fir den zeitlich diskreten Fall wmit einer &dquidistanten Zeituntertei-

lung T betrachten wir - x [¢,} = {‘(fﬁa.r)'kg,&v} = :(;(‘}

Der stochastische ProzeB braucht nicht stationdr zu sein. Das Kalman-
filter ist dinsbesondere eine Erweiterung der Wiener Kolmogoroffschen
Theorie auf lineare Systeme instationdrer Prozesse bei endlicher
Beobachtungszeit.

Das mathematische Modell lautet:

% (a+a] = Alk) < la] + v k) (1)
(4.3.1)

y (k] = C(&) x(k] 4 w(4) (1)

(I) Dbeschreibt die Zustandsgleichung, (II) die Beobachtungsgleichung.
Es sei x e¢@R" der gesuchte unbekannte Zustandsvektor mit Anfangswert x(ke),
Der Erwartunswert E{&&J} sei 0 und die Kovarianzmatrix sei P(4, )
y ¢ R® ist die beobachtete MeRgrdfe.

Fir die Storgrofle v und den MeBfehler w des Systems gelten:

E{vit} + EF{wi)}) = ©
EA{vinl-via) = &M 4, (4.3.2)
E {w W)} = R4 4,

Weiterhin seien der Anfangszustand x( &, ), Vv und w gegenseitig unkor-

reliert:

E {xth) vT} < E{ulhe) w'} = E{vwT} zo0 (4.3.3)
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Aufgabe:
Ausgehend von den  Beobachtungsgrofen y(0),y(1),...y(k) soll der

Zustand x(k) linear, erwartungstreu und mit minimaler Varianz ge-
schatzt werden (beim reinen Filterproblem). Bei der Prognose ist
x(K), K> k zu schidtzen. '

Als Losung der oben gestellten Aufgabe ergeben sich folgende rekursive

Filtergleichungen (Q sind die geschdtzten Werte). ( / 3/ )

YARYT I x (k,) = ©

I}

;/h+7} (4.3.4)

X () X(h) + kf) {q(r) - clh) xm)}

1

Als Fehlerkovarianzmatrizen und Verstdrkungsmatrix K erhdlt man:

Plasa) = AM) PB) AR + Qfk)

K = BT {cly Pl et + RIKJT

F ol = Pl - Kkl Ch] B (4.3.5)
Anfangsbedingung ist  Plhel = P (ks
Bemerkung:
Dieser Algorithmus bezieht sich auf zentrierte Anfangswerte. Fiir ¥: e

E{X/A.y)} # O ist x-f zu filtern und der Schitzwert ist zu f zZu

addieren.
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Anwendung des Kalmanfilters bei der Schadensdetektion

In den beiden bisherigen Verfahren wurden die berechneten statistischen
Kenngrofien (Merkmale) als deterministische Daten zur Modellbeschrei-
bung und zur Prognose benutzt. In diesem Modell wird der stochasti-
sche Aspekt der Mef- und StorgroBen beriicksichtigt.

Der folgende Abschnitt gliedert sich in 3 Unterabschnitte:

In einem erstn Schritt werden beim herkommlichen Filterproblem die
Situation und Bedeutung der gegebenen und abzuschdtzenden Parameter
erldutert. Danach wird die spezielle Situation im Falle der Siede-
detektion wund die damit verbundene Problematik angeschnitten. Im
dritten Teil wird versucht, zum Teil aus dem deterministischen Bereich
stammende Parameter zur Modellbildung des stochastischen Systems zu
benutzen, um so fehlende Systemkomponenten zu ersetzen und das Modell

an ein Kalmanfilter anzugleichen.

ad 1)
Wir gehen aus von den Modellgleichungen (4.3.1)

 (hea] = AW) xlkl + v (k]
¢ Ikl = C(k) x(kl + wi(k)

In diesem Modell wird ein lineares System vorausgesetzt, welches aus

dem wahren Zustandsvektor x zum Zeitpunkt k einen Zustandsvektor zum

Zeitpunkt k+1 erzeugt. Im System, welches durch die Matrix A beschrie-
ben ist, wirken noch stochastische Stdrungen v als weifles Rauschen

auf das System und die unbekannte Zustandsgrofe x.

Die gemessene Grofle ist y, eine verauschte Linearkombination wvon x.

Zudem geht ein MeBfehler w in Form weifBen Rauschens in die Beobach-
tungsgleichung ein. Wesentlich ist, dal neben den Korrelationen

zwischen x(k ), v und w insbesondere die Matrizen A und C apriori

gegeben sind, um die wahre ZustandsgrodBe x mit Hilfe der MeBwerte y

abzuschdtzen.
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ad 2)

Im speziellen Fall der Siedegerdusche hat man zundchst ein mit solchen
Parametern bestlicktes Modell nicht zur Verfiigung. Eine Matrix A,
welche die lineare Auswirkung des Systems auf den Zustand x beschreibt,
fehlt ebenso wie der Parameter C, der die Darstellung des Wertes x
iiber die Mefwerte angibt. Das Reaktorsystem ist von der Komplexitdt
her nicht geeignet, durch solch ein Modell beschrieben 2zu werden.
Man kann aber {iber die MeBwerte y und andere Verfahren ein Kalman-

filter simulieren wie folgt.

ad 3)

Un eine Moglichkeit der Pradiktion des stochastischen Prozesses zu
haben, wird ein Modell konzipiert, welches formal dem Kalmanfilter
gleich ist. Dies erlaubt dann, Aussagen {iber das zukiinftige Verhal-
ten des Zustandes machen 2zu konnen, wobei zum Teil stochastische
Eigenschaften der Funktion beriicksichtigt werden konnen. Das formale
Modell bedient sich jedoch aus den in ad 2) angefithrten Griinden
solcher Parameter A und C, die aus dem deterministischen Modell resul-
tieren. Durch das Dgl.verfahren wird ein System simuliert, welches

als spezielles Kalmanfilter angesehen werden kann.

Parameteridentifikation:

1. Die MeBgroBen y beschreiben den wahren Zustand x identisch.

die Matrix C sei die Identitat.

2. Als wirksames System auf den Zustand x bzw.wegen 1 auf y werde die
Ubergangsmatrix benutzt, die im Dgl.verfahren in linearisierter
Form ermittelt wurde.
Aus x = Ax+ 8 erhdlt man x (kt2) (k) + Alk) x(k) + B(k) = Dlk) k) + Bk
mit O (h) = I (&) + Afk)

Mit dieser Matrix D wird das Zustandsmodell simuliert. Der konstante

Vektor B hat die Bedeutung einer konstanten bekannten StellgroBe.
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3. Als Storgroflen im Zustandsmodell werden die Residuals iiber das
gesamte letzte Fenster der Merkmalsvektoren genommen. Es wird die
Annahme gemacht: der stochastische Storprozel sei im Fenster
stationdr und ergodisch mit E'ﬂﬂk)117h)} konstant fiir alle k im

Fenster.

E {vik). v }l; P Qg = é vilh) - vs k) /K (4.3.6)

7

4. Die MeBfehler seien nicht angebbar R[4} = 0 Matrix,

Zur Erlduterung diene folgende Skizze:

Merkmalsraum

N

"f:“ 3 byt b T

JProS—

Fensterlange

Im Fenster der ILdnge k sind zu den k Intervallen, dargestellt als
diskrete Zeiten, die k statistischen Merkmalsvektoren berechnet. Jedcr
Merkmalsvektor besteht aus n statistischen Kenngrdfen. Die Parameter
des Kalmanfilters werden aus den Daten dieses TFensters berechnet.
Die Prognose wird aus den so gewonnenen Parametern fiir die Merkmals-

. vektoren auBerhalb des Fensters durchgefiihrt.

Parametrisierung des Kalmanfilters

Geht man aus vom Modell X (kyq] = D]+ x(k) + v (k)
(4.3.7)
¢ (&) = Cle) x(k) + wik
mit den Modellparametern D = A+ C = I , R =0

@ : E{v - -v"}

p(/l.) s P’/k,,) = £ ( K//!o}‘XT,AJ}
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dann erhdlt man aus (4,3,4)

X (ks1) = D) Rl , Xlk) =0
(4.3.8)
X (&) s ox(u) + &la { gt - C (k) x(k) ]
mit der Verstdrkungsmatrix k(&) - ,5(/2[ . (;/;./}-q e I
Daraus folgt unmittelbar bkl <O und ;/A*'ij s R (k)
Also lauten die Filtergleichungen
X (kea) = Ok) x (k) () (4.3.9)

Xl = g lk) (2)

Setzt man Gl. 2 in 1 ein, so hat man fiir die Abschdtzung wvon x zum
Zeitpunkt. k+1 * "
X (hea) = D) ylk] = plk) -+ X(k)
beim zentrierten Anfangswertproblem.
In diesem Falle hat man die gleiche Aussage wie beim Dgl.verfahren.

Dies resultiert im wesentlichen aus der Bedingung

¢ = I R (k) = O

4

und ist unabhingig von ®@(&] und Plk,) .

Man betrachte nun eine Erweiterung des Modells in folgender Form:
Die Rauschkomponenten im Beobachtungssystem seien als maximale rela-
tive Fehler gegeben (z.B. wi(k)/: =5 ) Dann ist R = £ { w, w:. j 0
C sei weiterhin die Identitit.

Dann gelten fiir die Matrizen folgende Gleichungen
& = =1
k (k) = Pl { Pk« Rk}

S = Py - klk) Pl (4.3.10)

Plage) = Alk) Ple) ATlk) + & (k)
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In diesem Modell ist also die Verstarkungsmatrix K von I verschieden.
Erst mit der Bedingung R#0geht die GroBe P'th) in die Filterglei-

chungen ein.

Bemerkung:
Mindestens eine der Bedingungen R% Qoder C# I muB erfiillt sein, da-

mit das Kalmanfilter eine echte Erweiterung des deterministischen
Modells ist.

Uber die Beobachtungsmatrix C lassen sich vom Reaktorsystem her keine
Aussagen machen. Man identifiziert quasi die Zustandsgrofien als
Beobachtungsgréfen. Erst 24 £ bewirkt eine optimale Filterung ge-
geniber dem deterministischen Modell. Ist die Kovarianzmatrix R = 0,
so sind beide Modelle identisch. Insbesondere bei der reinen Prognose
sind nicht nur die Aussagen, sondern auch die Verfahren gleich, da
keine Korrektur durch die Beobachtungsgrofen angesetzt wird. Ist
nun R # @O , so liefern die Filtergleichungen eine Korrektur, und
durch die Uberwachung des Fensters ergibt sich ein anderer Startwert
fiir die reine Prognose. Damit dndern sich auch die Abweichungen fiir
spatere Zeitpunkte.

Fiir die reine Prognose hat man: ; (k) = ¢ (K, k) . ,2//,_}

mit K > k und Bl 4kl = Al):- - Afe+7). Alelals Ubergangsmatrix
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4,4 Das Berliner Verfahren:

Bei dem Berliner Verfahren handelt es sich um einen Regressionsansatz
fiir instationdre stochastische Prozesse. Das Modell des instatiod-
ren Prozesses bestehe aus einem stationdren Anteil, der von einer
systematischen additiven Storgrofe 1iberlagert ist. Die systemati-
sche Komponente werde durch einen KQ (Kleinst Quadrat) Schidtzer
approximiert. Es werden jeweils die Daten aus einem gleitenden Stiitz-
bereich zur Berechnung verwendet. Eine weitere Moglichkeit wdre die
exponentielle Gewichtung der Daten bei einer langsamen Verdnderung
des Modells. Dies fiihrt dann zum sogenannten Exponential smoothing.
Jedoch ist der Gldttungsparameter eine unbekannte Grofe.

Es wird hier das Berliner Verfahren angewendet.
Modellansatz Ye ES 7_4 + X (4.4.1)

Die beobachtete Zeitreihe ¥, ist additiv zusammengesetzt aus einer
Trendkomponente 7, und einem Rauschanteil X, . X, seil schwach
stationdr,

Das begleitende Intervall sei I, mit m Stiitzstellen.

Fiir ¢em/ sei I, = (¥+7 ..., ¥+e} mit ¢ 0, 7..,

Fir die Trendkomponente werde ein d polynomialer Ansatz gemacht

Te = Z a, ¢¢ - by v a,t+ ... +a(df’(' (4.4.2)

Hierbei sind die stochastischen Koeffizienten a; ‘= 0 ..o{ mnoch zu

bestimmen.

.. /1‘-47)"
Fe = 3 (4.4.3)

7 7 .

¥4 van o ﬂ4MI*

ist der KQ Schdtzer zu berechnen fiir
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- F, . a mit a s /4,‘ 2y ... Q )
¢ ¢ - 4

PR\
*
%
<
. ~C
K
w
D
L]
+
2
3

Bemerkung 1:
Fir ein festes t ist Z‘ mit den m Stiitsstellen fest vorgegeben

und fiir alle I, konstant., da es sich ge

mafl den Stiitzstellen -1,..,m jeweils auf den Anfangsstiitzpunkt von
I, bezieht. I, ist zeitinvariant.

. . - T “1 5
Der beste Schdtzer fiir @ ist nun a = (F . F) F )’ (4.4.4)

Die Dimension des Polynomansatzes geht in f ein. Er ist zundchst frei
wdhlbar. Die so gewonnene Regressorkoeffizienten konnen als Sekun-

ddrmerkmale in die Klassifikation eingehen.

Bemerkung 2:

Der Regressionsansatz beim Berliner Verfahren kann formal wie ein
Kalmanfilter behandelt werden, wenn die Matrizen entsprechend gesetzt
werden. In der Beobachtungsgleichung erhdlt man fiir x = 4 und

die Matrix € = F, ein Modell fiir die  Regressionsparameter b.
Die Zustandsgleichung mit b als x modelliert dann die stochastischen
Schwankungen von b.

Fir D=1 (b = b, ) erhdlt man das klassische Regressionsmodell
( /3/ 8 277)

Im Programm ist das Berliner Verfahren implementiert mit d = 2; eine

Erweiterung ist jedoch ohne weiteres moglich.
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4.5 ARTMA-Modellierung im Merkmalsraum:

Ein weiteres und sehr mdchtiges Verfahren bietet die Beschreibung
des stochastischen Prozesses durch ein autoregressives integriertes
moving average ( ARIMA ) Modell, in dem auch Instationaritdten
erfaBt werden. In diesem Kapitel werden zuerst AR-, MA- und ARMA-
Modelle vorgestellt. Anschlieffend werden die Probleme der Stationa-
ritdt und Instationaritdt erldutert und der Ubergang zum ARIMA-
Modell vollzogen. Eigenschaften der Modellparameter und Kriterien
zur Modellidentifikation werden angesprochen. In einem Diagramm wird
schlieBlich der  Programmablauf logisch festgelegt. Die Anwendung

auf die Testsignale und Ergebnisse finden sich im Kapitel 5 wieder.

Im folgenden seien mit ¥, #-7, ... die diskreten  Zeitinervalle be-
zeichnet. X, 6 X, , ... sind die dazugehorigen Funktionswerte des
Prozesses, in unserem Falle die eindimensionalen Komponenten der

Merkmalsvektoren im  Merkmalsraum der statistischen  KenngrofBen.

LY

X

Mit g, sei stets weilles Rauschen bezeichnet.

2 Xg = seien die zentriertenWerte.

Autoregressives Modell der Ordnung p: AR(p)

Def 1: Ein AR(p) Prozel wird dargestellt

Vs ~
X, = 2 O Xep o+ £y (4.5.1)

taq

mit €, weiBes Rauschen mit E(&e}«‘—() und ¢ 5 ¢
Durch Eifiihrung des Operators g: = @ Xe =X
und @B = 7- &, 8~ ... - ﬁ,, 8" erhdlt man ¢/B} Xe = &,

In diesem AR Modell der Ordnung p sind p+2 Unbekannte. (&, ... Qﬁ, G‘f ,u)

Dieser unbekannte Parametersatz ist aus der Vergangenheit zu schdtzen.




Moving average Modell der Ordnung g MA(q)

Def 2: Ein MA(q) ProzeB hat die Darstellung

v
X, = &¢ + ;Z 6, VR (4.5.2)

6
mit &, weifes Rauschen

Mit der Operatordarstellung hat man

X, = 6B)fs. |, 6B = 1+ 6,84+ .. + 6,87

Autoregressives moving average Modell der Ordnung p,q ARMA(p,q)

Def 3: Ein ARMA(p,q) Prozef hat die Drastellung

-~ » -~ 9
Xe 5 2 By Xeo + &, + an O; £, &

dzq
Pl x. = O@B) ¢, (4.5.3)

In diesem Modell missen die p+q+2 Parameter dﬂ," ¢,' 9,“,6@'/q'gzaus

dem gegebenen Datenmaterial geschdatzt werden.

Bemerkung:
Ein MA ProzeB der endlichen Ordnung q ist stets stationdr mit der

Autokorrelationsfunktion (im folgenden mit ACF bezeichnet)

9-4 g
G; O, z o5 0 <h ¢
? /ﬁ} . g’ 4 g+ h / »20 4 7 (4.5.4)
7] A9

Die Stationaritdt im Sinne von schwach stationdr folgt unmittelbar
aus der Definition, da ¢, weiBes Rauschen ist. Die ACF ist 0

fir b > q.




Parameterschatzung aus den Yule Walker Gleichungen

Ausgangsmodell ist X'¢ - é% ¢% X;-j - £,
PR

Durch Multiplikation mit X, , und Erwartungswertbildung
P .
yh) = 3 B; ylh-i), k>0
7
P .
X/O/ 2 z ¢¢? b’/g/ +625 h =0
7

a) Aus g bzw. ¢ lassen sich die ¢3 berechnen,

b) Aus d%-kann man e bzw. |4 berechnen gemaf %)
7 P ) ... I'4 (’0‘* 7) &, § /'7/
e (1) q 9 lp=2) o, 9 (2]

»

b4

+ .

. ’
N

v [

2P ple-d . 1 b [ (P)/

Allgemeine Bedeutung der ARMA(p,q) Prozesse

erhdlt man

(4.5.5)

& R g,

Der AR(p) Proze3 modelliert eine Zeitreihe, in der ein momentaner

Wert funktional linear aus p fritheren Zeitreihenwerten,
Faktoren @& gewichtet, hervorgeht.
Der MA(q) ProzeB (ProzeB der gleitenden Durchschnitte)

mit gewissen

findet oft

Verwendung, wenn ein im Gleichgewicht befindlicher Zustand von addi-

tiven Storgrofen ilberlagert ist, die als weifles Rauschen mit der

Zeit abklingen.
Ein ARMA Prozef beinhaltet beide Modellierungen: wenn z.
AR Prozef3 die Storung selbst ein MA ProzeB ist.

Da ein MA ProzeB stes stationdr (schwach stationdr)

B. bei einem

ist, richtet

sich die Frage mnach der Stationaritdt eines ARMA Prozesses nur nach

dem AR-Anteil. Un Instationaritdten zu beseitigen,

Modelle eingefiihrt.

werden ARIMA
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Autoregr. integrierter moving average ProzefB der Ordnung (p,d,q)

ARIMA(p,d,q)

Def 4 Ein stochastischer ProzeB Y, heiBit ARIMA(p,d,q) ProzeB,
wenn gilt: @(B} V'l Yt— = & (8/ e (4.5.6)
Hierbei : @Y = ¥, -VY..,

”

71 y4. (Ye - Y‘_,) ""”’4.-»' = )’4-;)

Es gilt folgende Aquivalenz:

Y, ist ein ARIMA(p,d,q) ProzeB & X_G:V‘n ist ein ARMA(p,q) Prozef

Durch den Operator V”i wird ein polynomialer Trend der Ordnung
d-1 ausgeglichen um Stationaritdt zu erreichen. In der Praxis geniigt

meist d < 3.

Die Bestimmung der Modellparameter geschieht im wesentlichen iiber

die Berechnung der ACF und der partiellen Autokorrelationsfunktion

(PACF) .

Bemerkung zur ACF und PACF

Als Schitzfunktion fiir die ACF dient pfk) mit j’”" = -%/(é-,, und Xh)wie

n-h
9
folgt: yUU s Z Xe Xgun
¢z
Da bei sehr grofem h die Schdtzung ungenau wird, sollte h n/3

nicht uUberschreiten.

Das Yule Walker GL.system

1 g ... p(A-1) a,, eh)

eA) 1 pla-2)
R“ * @ < KR é:> .: ’

3]

: ~ : - (4.5.7)
pl-a) ... 1 Bun g (Al
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hdngt vom Parameter h ab und die Losung des Systems liefert eine
Folge @,, ... @ - (#4) heiBt PACF. Der Koeffizient @,, gibt

die Korrelation zwischen x, und x,_, nach Bereinigung des linearen

¢
Zusammenhanges in den anderen x,_; (¢ e h) an. ( /3/ S 237)

Kriterien zur Modellidentifizierung

Ein Vergleich von (4.5.7) &Rup * &4 = p,

mit (4.5.5) Rp+ & = po zeigt, daB flir einen

AR(p) ProzeB gilt:
Bp = Dup

Auflerdem ist fiir h > p ein AR(p) Prozefl ein AR(h) ProzeB mit G%,a =...¢& = 0.

= Ein AR(p) Prozefl ist charakterisiart durch Abbrechen der PACF.

¢&A s 0 ( &sp)

Bricht die PACF nicht ab, so handelt es sich um einen MA bzw einen

ARMA ProzeB, da ein MA Anteil vorhanden ist.

Es gilt: (/3/ S 239)

a) X ~ AR (p) : p(4) ist abklingend und- ¢“=0fiir h>p
b) X ~MA (@) + @,, ist abklingend und pfh)= O fiir & >¢
c) X ~ ARMA (p,q) : Es gilt a) und b)

Anhand von 5’/“ und ¢“ wird auf das entsprechende Modell geschlossen.
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Kriterien zur Stationaritdt,Instationaritdt

Die Frage nach der Stationaritdt des Prozesses kann alleine mit den
AR Anteil entschieden werden.
Betrachten wir das Modell @B x, = ©M &,

mit &, weiBes Rauschen und X, sei zentriert.
ém = 7- B,8... - 8"
& (6) = 7+ 6,8 .,. + 6,87

Stationaritdtsbedingung fiir ARMA Prozesse:

X, ist stationdr & Alle Nullstellen des Polynoms &fa) liegen
auBBerhalb des Einheitskreises (Insbesondere ist bei AR(1l) ProzeB
18, « 1) & X4 1st lineares Filter und kann geschrieben werden

st &
Xet 2V fey o= ¥l £e 3§y coo
Koeffizientenberechnung:
a) Fiir einen reinen AR ProzeB /B 2, = £4 ist somit @/8) v(B) s. = &,
also @MBl.yB) = 7 = Berechnung der ;.

b) Fiir einen ARMA ProzeB werden die y; berechnet durch Koeffizienver-

vergleich @) - v B8l ; © (8)

In beiden Fdllen sind diz @& und.die @, gegeben.

Eine fiir die Praxis wichtige Aussdge ist folgende:

Invertierbarkeitsbedingung

Sei X, stationir und alle Nullstellen von @& liegen auBerhalb des
Einheitskreises, dann ist X,darstellbar als AR(e®) Prozel (/3/ S 242)

Diese Darstellung erlaubt es, im Merkmalsraum iber die ACF und PACF

signifikant von O verschiedene Werte zur Modellbildung zu verwenden.
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Programmstruktur zur ARIMA Modellierung mit Parametern (p,d,q)

Merkmalsraum

Primdrmerkmale

2

Datenreihe(Zeit-und Frequenzbereich)

|

Modellidentifikation

Bestimmung der Prozefparameter p,d,q

- !

Schatzung der AR Anteile @&; und

der MA Anteile @3 im gefundenenModell

l

Test auf Modelladdquatheit

Uberpriifung der Modellparameter

L

ProzefBparameter ,Kenngrofen

Sekunddrmerkmale

Abb.2 ARIMA-Modellierung
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Ausgehend von den Merkmalen (Primdrmerkmale), die die Zeitreihe
darstellen, werden Modell- und ProzefBparameter konstruiert und
geschdtzt, welche die Struktur des Signals wiedergeben. (Sekundar-
merkmale). Diese sollen spdter als Zusatzinformation in den Klassi-
fikationsproze3 einflieflen. Die GroBen p,q,d werden iterativ be-

stimmt.

Nachfolgendes Diagramm zeigt die Iterationsschleifen zur Dimensionierung

Berechnung 1.Mean Werte, Varianz

V 4 2. Autokovarianz

<

3. Autokorrelation
4. partielle Autokorrelation

der stationdren Zeitreihe

P Losung der Yule Walker Gleichungen

erste Schdtzungen fiir AR ANteile 695 anhand der PACF e=7,..p

9 erste Schdtzungen fiir MA Anteile (95 3 =1,... q

7

v .
. Berechnung der Residuals,ausgend vom Modell mit &; und CDj
| statistischer Test auf weiBes Rauschen

- N
Feinschatzung der AR- wund MA Anteile nach der ML-Methode

Startwerte aus obigem Modell

2

Prognose der zukiinftigen Zeireihenwerte

2

Sekunddrmerkmale

Abb. 3 : TIterative Dimensionierung des ARIMA-Modells
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5, Auswertung und Ergebnisse:

Fiir ein Signal aus der Reihe gelte die folgende Auswertungsfolge:

1. Schritt: Rohdatenspeicherung

Das gesamte Signal (bzw. der interessierende Teil) wird digita-

lisiert unter einer Versuchsnummmer NR abgespeichert.

2. Schritt: Rohdatenplott
Das Signal der Rohdaten wird pro Bleck mit 16 Werten ausgeplottet.
Ein Block besteht aus 512 Abtastwerten, die 2zu je 32 zusammen-
gefalt sind. (16 * 32 = 512)
Programm sieden.fort(plotroh)

Abb. 6 ,7

3. Schritt: FFT
Die Rohdaten werden vom File gelesen und es wird blockweise
eine Fouriertransformation in den TFrequenzbereich gamacht. Pro
Block werden die FFT Koeffizienten gemdB ihrer Fensterfunktion
berechnet und in einem File abgelegt.

Programm Sieden.fort(gen)

4, Schritt: Ausplotten des gegldtteten Powerspekrums
Es werden die in Schritt 3 berechneten Koeffizienten gelesen,
gegldttet und in einem 3-D Plot der GroBe 50x50 geplottet.
Programm Sieden.fort(plot3d)
Abb. 8

5. Schritt: Merkmalsgenerierung
Es werden im Zeitbereich die Rohdaten aus ihrem File und im Fre-
quenzbereich die FFT Koeffizienten gelesen. Es geschieht eine Merk-
malsberechnung in  beiden R&dumen gemdB der Programmparameter.
Die Merkmale werden dann zusammen mit den prognostizierten auf
ein File geschrieben und stehen dort zum Aufruf des Plotprogrammes
bereit.

Programm Sieden.fort(merk)
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6. Schritt: Plot der Merkmale
Vom File werden die Merkmale gelesen und geplottet. Die Anzahl
ist aus plottechnischen Griinden begrenzt.
Programm Sieden.fort(plotmerk)
Abb. 9-14

7. Schritt: Klassifikation
Mit den Merkmalen wird der Klassifikator trainiert. Anschliefend
erfolgt die Klassifikation sowohl der prognostizierten Primdr-
merkmale als auch der Sekunddrmerkmale.

Programm Sieden.fort(redklas) (noch in Entwicklung)

Auswertung der Ergebnisse (Abb. 6 - Abb. 14)

Abb. 6 zeigt das aufgenommene RMS Signal.

Die Abtastrate betrdgt 100 kHz, das gesamte Signal entdlt 500 logi-
sche Blocke zu je 512 Abtastwerten. Ein Block wird in 16 Einheiten
dargestellt (Skalierung). Abb. 6 zeigt den Ausschnitt Block 100 ~ 200.
Die kritische Phase beginnt etwa bei Block 160 ( 16%60 =960 ).
Abb. 7 zeigt die Fortsetzung des Signals: Block 200 - 300.

Abb. 8 =zeigt das Autoleistungsdichtespektrum in gegldtteter Form,

einmal mit Rechteckfenster, zum andern mit Hanningfenster.

In Abb. 9 - 14 werden die Resultate der verschiedenen Prognoseverfah-
ren im Merkmalsraum dargestellt. Als X-Achse wird die Zeit in Anzahl
von Blocken (ein Block umfaBt 512 RMS Werte) dargestellt. Die Ordi-
nate gibt die skalare Grofe des Merkmals an.

Zuerst wird ein Datenfenster von FLEN Merkmalsvektoren als Ausgangs-
basis zugrunde gelegt. Dann werden das Fenster um VERSCH Einheiten
verschoben, jeweils fiir die einzelnen Prognosemodelle die Parameter
geschdtzt und dann weitere VERSCH Merkmale prognostiziert.

Die verschiedenen Prognosewerte sind gemdB den einzelnen Verfahren
eingetragen.

Die Prognoséverfahren beziehen sich hier auf zwei Merkmale (p7 wund

pl7 ). Es wird hier nur der Ausschnitt des Siedebeginns dargestellt.
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Abb. 9 zeigt die Auswertung mit 4 Prognosemodellen fiir das Merkmal p7.
Aus Ubersichtlichkeitsgriinden sind pro Schaubild nur zwei
Verfahren eingezeichnet. Fir die beiden anderen Verfahren
wurde die Null-Linie mit der eingetragenen Merkmalskurve versetzt
Die Parameter sind: Fensterlange FLEN = 60

Prognoseldnge VERSCH = 5

Abb.10 zeigt das gleiche fiir das Merkmal pl7.

Abb.11 zeigt die Anwendung zweier Verfahren fiir das Merkmal p7.
Die Parameter sind: FLEN = 50

VERSCH = 5

Abb.12 zeigt das gleiche fiir das Merkmal pl7.

Abb.13 zeigt die Anwendung zweier Verfahren fiir das Merkmal p7.
Die Parameter sind: FLEN = 30

VERSCH = 2
Abb. 14 zeigt das gleiche fiir das Merkmal pl7.

Es gibt Fdlle, wo das ARIMA Modell versagt. (Block 75, 140, 345)
Dies hidngt vom vorgegebenen Datenmaterial ab, dh. von den Stitzpunk-
ten im Merkmalsraum. Uber einen Vergleich der Verfahren untereinander
sollte 1in einem EntscheidungsprozeB das Modell akzeptiert werden
oder nicht. Im Falle der Akzeptanz konnen dann die Modellparameter
als Sekunddrmerkmale verwendet werden. Die Art der Merkmale spielt
hier mit eine Rolle, da die Auswahl der Merkmale die =zu modellierende

Zeitreihe liefert.
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6. Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wird die Schadensfritherkennung unter dem Aspekt des
Prognostizierens betrachtet. Als Beispiel einer Storung dient ein
Experiment, in dem lokales Sieden simuliert wird. Da es Prozesse gibt,
die sehr schnell propagieren, ist es wichtig, Fehlverhalten und erste
Anzeichen schon frith richtig zu interpretieren, sodall eine

entsprechende Mafinahme getroffen werden kann. Es wird aufgezeigt, wie
dieser Interpretations- und EntscheidungsprozeB durch Anwendung von
Prognoseverfahren und - Trendanalyse im  Merkmalsraum  durchgefiihrt

werden kann.

Betrachtet man ein herkommliches Uberwachungssystem, so 1&d8t sich

der Informationsfluf} wie folgt darstellen.

ROHDATEN ———3) VERARBEITUNG ~————3 UBERWACHUNG ——3 ENTSCHEIDUNG

Signal Signalaufbereitung Tresholding Klassifikation
Kenngrofien Verdnderungen
— — s
Merkmale Korrelation
Spektralanalysd

Abb. 4: Uberwachungskonzept

Die Zeit, die wvom Auftreten des Schadens bis 2zu seiner Erkennung
vergeht, hdngt von mehreren Randbedingungen ab, z.B. von der Aufbe-
reitung und Art der Merkmale. Auch der Klassifikationsprozefl ist
nicht trivial und zeitintensiv. Eine a priori Ausnutzung der im Voraus
abgeschdtzten Information kann man mit Hilfe von Prognoseverfahren

und Trendanalyse erreichen.
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Nach einer Berechnung der fiir den jeweiligen Anwendungsfall rele-~-
vanten Kenngroflen (Auf das Problem der Merkmalsextraktion wird
hier nicht eingegangen) werden im Merkmalsraum mathematische Modelle
erstellt, die den beobachteten Proze3 beschreiben. Es werden nicht
nur die KenngroBen ﬁberwa&ht, sondern das Modell, reprdsentiert
durch seine Parameter, ist charakteristisch fiir den Prozefzustand.
Man hat eine parametrische Prozell bzw. Signalbeschreibung. Diese
Prozefparameter haben direkten EinfluB auf das zukiinftige Ver-
halten. In diesem Sinne kann, ausgehend vom parametrischen Modell
eine Prognose des zeitlichen Verhaltens der Kenngrofen angegeben
werden. Die Prognose vollzieht sich im Merkmalsraum, nicht auf Signal-
ebene. Diese Tatsache ermoglicht die Ausdehnung des Klassifikations-
prozessses auf die prognostizierten Merkmale. Es kann also bereits
eine Entscheidungfindung vorweggenommen werden, und die aus dem
iberwachten Signal berechneten Merkmale gehen nachtraglich nur noch

in eine schnelle ja-nein Entscheidung ein.

In einer ersten Ausbaustufe werden die Verfahren vorgestellt und in
ihren Leistungen am Experiment des lokalen Siedens verglichen. Zur
Klassifikation werden =zwei Typen von Merkmalen verwendet, zum einen
prognostizierte Merkmale- dies sind die gemaB dem mathematischen
Modell vorausberechneten statistischen Kenngrofen-; zum andern die

Modellparameter selbst als Sekunddrmerkmale.

Vorstellung der einzelnen Verfahren:

Alle im folgenden vorgestellten Methoden operieren im Merkmalsraum.
Die Merkmalsextraktionsstufe ist abgeschlossen und es steht der
fiir die Klassifikation relevante dimensionsreduzierte Merkmalsraum

im Zeit- und Frequenzbereich zur Verfiigung.

1. Beim Linear Prediction Verfahren wird mit dem Ansatz

0[”‘ = - 'gv«p ﬁﬂ-u

PR
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die momentane Merkmalsvektorkomponente {,, aus den M vorangehenden mit
den linearen Gewichten o, berechnet. In einer Einstellungsphase
werden die &, durch ein Optimierungskriterium ermittelt: Der
erwartete Fehler fiir die Summe der quadratischen Abweichungen sei
minimal. Diese so berechneten &, beschreiben dann das Modell.
Ausgehend von ihnen werden die Prognosewerte berechnet. (M ist =zu-

ndchst frei wdhlbar, beeinfluft aber das Ergebnis)

2. Ein weiteres Prognoseverfahren wird iber die Modellbildung einer
Dgl. erzielt. Ausgehend von einem Satz Beobachtungswerten im n -
dimensionalen Merkmalsraum wird ein n - dimensionales gewohnliches

Dgl.system erster Ordnung angesetzt. Unter der Annahme, daB in einem
lokalen Zeitraum keine exogenen GroBen ins System einwirken und
daB 1lokal das System autonom ist, ergibt eine Taylorentwicklung der

Dgl. um den Punkt x = 0 die linearisierte Form

. Of ¢
X = Af+ 8 . A =(j£?=&‘d)u‘ /N fé;a/

mit noch unbekannten Modellparametern A und B.

Durch Berechnung der Merkmalsvektoren und ihrer Differenzen in einem
Beobachtungsintervall werden A und B in einem Linear-Least-Sqares-Fit
Verfahren geschdtzt. Bei einer stdndigen Uberwachung werden durch
eine fortlaufende Verschiebung des Beobachtungsfensters im Merkmalsraum
die Parameter A und B stets angepaBt. Somit beziehen sich die aus
dem parametrischen Modell prognostizierten Werte immer auf den letz-
ten aktuellen Prozef3 ;zustand.

Dieses Verfahren bietet neben der Moglichkeit =zur Prognose zukiinf-
tiger Merkmale iiber das parametrische Modell mit den Parametern A

und B noch folgende wichtige Eigenschaften:
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- Das Stabilitdtsverhalten der Losungen der aufgestellten Dgl. ist
allein abhdngig von der Matrix A der linearisierten Form. Die
Dimensionen der komplementdren Rdume, die von Eigenvektoren, zughoh-
rig zu Eigenwerten mit positivem und negativem Realteil, aufgespannt
werden, bzw. die Eigenwerte selbst, geben Zusatzinformationen iber
die Stabilitdt des Systems. Bei einer "Explosion" der Merkmale wird
das System &duBerst instabil. Bei der Uberwachung des Systems ist
ein Siedebeginn oder iberhaupt eine  kriische Situation mit einer
Instabilitdt im Merkmalsraum verkniipft. Durch  eine  Beurteilung
dieser Modellparameter zusdtzlich 2zur Prognoseklassifikation erhdlt
man einen gestaffelten Klassifikationsprozef. Die Prognosewerte

werden gemdf dem Modellzuwachs x = Ax+8 berechnet.

- Weiterhin hat man mit der linearisierten Form der Dgl. die Moglich-
keit ein Kalmanfilter zu simulieren.

Obwohl vom eigentlichen physikalischen Vorgang kein mathematisches
Modell erstellt werden kann, gelingt es mit dieser Methode iiber
Erstellung eines deterministischen Dgl.systems ein Kalmanfilter
einzusetzen, das bei bestimmten Nebenbedingungen ( C, R ) als Prog-
noseverfahren mit dem Dgl.verfahren identisch ist. Mit Beriicksichti-
gung und Kenntnis der Stoérungen wird das Kalmanfilter dann zu einer
echten Erweiterung und das Dgl.verfahren kann als Spezialfall darin

eingebettet werden.

1]

Die Zustandgleichung x(&+1) O(k) xlk) + t,//,‘)

L]

und die Beobachtungsgleichung g (k) C ) xlb] + wikl

konnen bei entsprechender Parametrisierung von A, D, v und w das

DGL.verfahren beschreiben.
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- Ein dritter Ansatz zur Prognose von Merkmalsvektoren wird im Berliner
Verfahren modelliert.

Mit einer Rauschkomponente X, und einer Trendkomponente T‘dei stochasti~
schen Prozesses wird durch den Ansatz Y, = X, + T, (mit T, = %? a;t‘)

ein Polynom vom Grad d angesetzt, um den Merkmalsverlauf zu approxi-
mieren. Die Modellparameter a ; werden nach der Methode der kleinsten

Quadrate geschdtzt.

. . . A T - ¢
Einen Schédtzer fiir a inY, = F, * a erhdlt manmita= (FF ) FY
- Ein mdchtiges Werkzeug zur Modellierung stochastischer Prozesse

' 9
bieten die ARIMA Modelle. Xg= 2 Oix,, o+ 2 & Fasg
82
Nach Elimination der Instationaritdten mit einem Differenzenoperator
7?9 werden die autoregessiven Anteile (AR-Anteile) und die Moving
average Anteile (MA-Anteile) berechnet. Als Beobachtungsgrofen
dienen die berechneten Merkmale. Die Modellbildung wird nach folgendem

Schema vollzogen:

Modelliden Schiatzung der Modellad Prognose
tifikation | ~?| AR-,MA Anteile | 2| &Hquatheit | 7

A

statistische Tests e J

Follgende Tabelle gibt eine Zusammenfassung der Verfahren, der den Pro-
zefl im Merkmalsraum darstellenden Rechenmodelle wund der fiir eine

zweite Klassifikationsebene relevanten Sekunddrmerkmale.
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Verfahren Rechenmodell Sekunddrmerkmale
M
Lin. pred. fu = = 2 o, £y lineare Gewichte ¢,
e=q
L3 a I3
Dgln X3 Ax+B,;, AF* 3',‘5-; Matrix A
d ¢
Berliner Y.‘. = XE +T, = Z a; t Polynomkoeff. a;
62
ARIMA 5 ! A Anteile @i O
=2 . . . . = { ) v
RIM X Z @ X, "‘,.2;;93 €sey R-,MA Anteile i, Oz
P4

Abb. 5: Tabelle der angewandten Prognoseverfahren

Alle vier Verfahren werden zundchdst in ihrer Leistungsfahigkeit
untersucht. Dabei sind im wesentlichen =zwei Aspekte 2zu beriicksichti-

gen.

1. die Giite der Modellanpassung an die gegebenen Daten und somit

eine gute ProzeBdarstellung
2. die Giite der aus dem Modell abgeleiteten Prognosen

‘Die Verfahren basieren auf unterschiedlichen Ansdtzen und bieten
bei Paralleleinsatz sichere Entscheidungen. Im Sinne der Schadens-
frilherkennung ist vor allem Punkt 2 von Bedeutung.

Bei einer "explosiven" Propagation des Stdrfalles wird im Merk-
malsraum die Zustandsdarstellung iiber das DGL.system den ProzeB
sehr gut beschreiben mit dem Ansatz 52 s AX + 8, also einen
exponentiellen Ansatz gegeniiber einem linear gewichteten. Fir die

Darstellung eines lokal linearen Trends sorgt der Lkonstante Vektor B.
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Beim ARIMA Modell hat man eine Palette von Mdglichkeiten, auch Konfi-
denzbereiche fiir die Prognosewerte anzugeben. Es 2zeigt sich, daB
alle Prognoseverfahren in einem gewissen Toleranzbereich dhnliche
Werte voraussagen.

Die Prognosewerte sind nSCh abhdangig von folgenden Parametern:
- Fensterldnge FLEN

- Verschiebungsldnge = Prognoseldnge VERSCH
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Ausblick

In dieser Studie sind verschiedene Methoden gezeigt, wie man ein
parametrisches Signalmodell dim Merkmalsraum simulieren kann, welches
das vorgegebene Datenmaterial in seiner Struktur zum einen beschreibt
und auch Aussagen iber den kinftigen Verlauf im Merkmalsraum macht.
Die Merkmale werden prognostiziert und konnen in einen Klassifikator

schon vor Eintreten der Ereignisse eingegeben werden.

Als weitere Wissensbasis iiber das System konnen die Modellparameter
selbst dienen. Es widre zu untersuchen, ob und wie man mit einer
Clusteranalyse aus diesen Modellparametern gewisse Klassen trennen kann
die dann mit 2zu einer Entscheidungsfindung beitragen. Das Problem
dieser sogenannten Sekunddrmerkmale ist hier nur im Konzept einge-
bettet zwecks einer besseren und redundanten Entscheidungsfindung. Auf
einen so erzielten gestaffelten KlassifikationsprozeB wird hier nicht

eingegangen.
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