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Zusammenfassung

Zur Fehlerfrithdiagnose bei gefahrlichen Anlagen ist es wichtig, intelligente
Signalverarbeitungsmethoden mit lernenden Verfahren einzusetzen, sodal} eine
Prozefibeurteilung schon auf der Signalverarbeitungsebene optimiert werden kann.

Einerseits bieten sich Ansitze aus der Mustererkennung geradezu an, anderer-

seits ist von Uberwachungsstrukturen mit parametrischen Signalmodellen noch recht wenig
bekannt,

In dieser Arbeit wird am Beispiel einer Siedeiiberwachung von realen akustischen Signalen
demonstriert, wie ein solcher physikalischer Prozefl mit Methoden der Mustererkennung unter
Einbeziehung parametrischer Signalmodelle iberwacht werden kann. Die Einfithrung von
Prognosemodellen ermdglicht es, den Entscheidungsprozef} in Form von Klassifikationen zeitlich
vorwegzunehmen.

Mit den entwickelten Verfahren wird eine Uberwachung durchgefithrt und die Ergebnisse werden

préasentiert.

Pattern recognition and prognostic methods in parametric signal models for early failure detection

Abstract

For early failure detection in critical devices it is important to use intelligent signal processing
methods in learning systems, so that a process evaluation can be optimized already on the signal
processing level, On the one hand, pattern recognition methods are useful, On the other hand,
about surveillance structures with parametric signal models there are a lot of questions not solved.
In this report, a boiling detection system of real acoustic signals is demonstrated, how to survey
such a physical process by methods of pattern recognition with enclosed parametric signal models.
By introduction of prognostic models, a decision in form of a classification process can he made in
advance.

A surveillance is performed by the developed methods and the results are presented.
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1. Einleitung

Im Rahmen der Sicherheitsmaflinahmen in kerntechnischen Anlagen sind bereits eine Vielzahl von
Uberwachungssystemen installiert.Viele Systeme sind speziell fiir einzelne Anlagenkomponenten
konstruiert und arbeiten zunichst unabhiingig als Einzelsysteme.

Die vielf4ltige Kombination aller Uberwachungskomponenten findet sich letztlich in einem
Diagnosesystem als Informationszentrum wieder. Hier werden Soll- und Istwerte verglichen,

womit der Reaktorzustand erfafit werden kann. Entsprechende Steuerungen und Maflnahmen

werden von hier eingeleitet. Da die Prozefbeurteilung nach Aufzeichnung im wesentlichen visuell
vom Operator durchgefithrt wird, sind die Schwachstellen eines solchen Systems offensichtlich. Die
Beurteilung ist operatorabhéingig und somit subjektiven Einfliissen stark unterworfen. Es existiert
kaum eine objektive Entscheidungsunterstiitzung, und wenn, dann erfolgt sie zum Teil mit
zeitlich betréchtlicher Verzégerung an die Prozefisteuerung. Neben dieser inspektionsweisen off-
line Beurteilung werden zeitkritische Zustinde durch einfache Schwellwertiiberwachungen der
gemittelten Signalamplituden abgedeckt, was erhebliche Miingel in der Aussagenqualitdt mit sich
bringt. Abb. 1.0 zeigt zunschst einen groben Uberblick {iber partielle Uberwachungskomponenten

in Kernkraftwerken, ihren Einsatz und ihre Arbeitsweise.

Da eine optimale Entscheidung zur Diagnose des Gesamtprozesses im wesentlichen aus
intelligenten Teilentscheidungen auf der Signalverarbeitungsebene erfolgt, scheint ein sinnvoller
Ansatz zu sein, mit modernen und leistungsfahigen Verfahren der Mustererkennung auf der
Signalverarbeitungsebene ProzefRzustinde zu klassifizieren und dem Gesamtsystem zugédnglich zu

machen.,

Die vorliegende Arbeit zeigt am Beispiel der Siededetektion, wie mit Verfahren der
Mustererkennung (ME) eine akustische Uberwachung erfolgen kann, wobei die einzelnen ME -
Komponenten in ihrer Leistungsfihigkeit analysiert werden und zum Schiuf} eine on-line-
Uberwachung bei den vorhandenen Experimentdaten simuliert wird.

In dieser Arbeit werden allgemeine Methoden entwickelt, die im Sinne der ME zur Detektion
gefihrlicher Zusténde bei eindimensionalen Signalen geeignet sind. Es wird gezeigt, wie tiber
parametrische Signalmodelle aufgrund von intelligenten Lernprozessen Signalzustinde schnell
und mit hoher Aussagekraft erfaflt werden konnen, die dann als partielle Entscheidungen einem
bergeordneten System zur Verfiigung gestellt werden kénnen. Die Akustik ist hier nur ein

exemplarisches Anwendungsgebiet, wo die Lésung von akutem Interesse ist.

In Kapitel 2 wird der derzeitige Stand zur Siededetektion erldutert .Aus den spezifischen
Schwachstellen der vorhandenen Systeme resultiert dann die Zielsetzung fiir diese Arbeit.
Kapitel 3 gibt eine Kurzdarstellung, woher und wie die zu verarbeitenden Signale gewonnen

wurden und wie das experimentelle Vorfeld aussah.



Einsatz partieller Uberwachungssysteme in KKW
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Abb. 1.0 : Einsatz partieller Uberwachungssysteme




Kapitel 4 beschaftigt sich mit dem Problemkreis der ME - Modellierung und insbesondere mit der
Merkmalsgenerierung.

In Kapitel 5 werden die Einsatzméglichkeiten von Prognosemodellen und Trendanalyse zur
frithzeitigen Schadensdetektion untersucht.

Nach der Entwicklung von Giitekriterien in Kapitel 6, welche einen grofien Anteil an der

Systemintelligenz haben in bezug aufoptimale Entscheidungen, werden im Kapitel 7 Lernprozesse

analysiert,

Im anschlieflenden Kapitel 8 wird nun ein geschlossenes Konzept zur Siededetektion dargestellt
und eine on-line-Uberwachung am Beispiel der vorhandenen KNS - Signale (KNS = Kompakte
Natrium Siedeteststrecke) simuliert. Die Ergebnisse werden prasentiert in einem
Leistungsvergleich zu einem herkémmlichen Schwellwertverfahren.

Unter dem Aspekt der anwendungsunabhéngigen Verfahren der ME wird in Kapitel 9 ein
Ausblick gegeben, wo diese Methoden und Verfahren aufierhalb der Siededetektion eine sinnvolle
Anwendung finden kénnen. Insbesondere sind bei den theoretischen Untersuchungen in Kapitel 5
verschiedene Ausprigungen zulissig, die sich fiir den einen oder anderen Problemkreis in
besonderer Art eignen. Es werden die anwendungstypischen und generellen Gesichtspunkte
unterschieden.

SchlieBlich gibt Kapitel 10 eine Zusammenfassung der erzielten Ergebnisse an diesem speziellen

Beispiel der Siededetektion .



2. Siededetektion: Stand und Ziele

Im Rahmen der Kiithlmitteliiberwachung fiir natriumgekithlte Schnelle Brutreaktoren (Liquid
Metal Fast Breeder Reactor = LMFBR ) werden vor allem in England, Frankreich und in der BRD
Forschungsarbeiten angestrengt. Im Kernforschungszentrum Karlsruhe sind eine Menge von
Experimenten durchgefithrt worden, die unter anderem auch dazu dienen, Siedeprozesse zu
analysieren. Die Verarbeitung der unter verschiedensten Versuchsbedingungen aufgenommenen
Signale erfolgte im wesentlichen mit den klassischen Verarbeitungsmethoden und off-line. Die
anschlielende Beurteilung erfolgte dann durch visuelle Inspektion der Effektivwerte und der

Spektren.

Bei gegenwirtigen Forschungsarbeiten zur Coretiberwachung Schneller Brutreaktoren denkt
man an eine rechnergestiitzte Entscheidungsebene, deren Eingabe partielle Prozeflzustédnde sind,
die mit moderneren Verfahren und Methoden der intelligenten Signalverarbeitung diagnostiziert
werden. Eine Einbetéung in ein moglichesE xpertensystem ist bis Anfang der neunziger Jahre
vorgesehen. Die Grundlagen fur eine solch integrierte Gesamtlésung im Schnellen Briter sind in
einer EG - Studie (Teil I und Teil I1) verankert/ 19 /.

Bisherige Losungsansitze (/32/) gingen davon aus, daB3 die akustische Signaliibertragungsfunktion
zumindest anndhernd bestimmt werden kann, sodaf} von Pumpen und sonstigen Reaktorbauteilen
ausgehende akustische Stérungen aus dem resultierenden Gerduschspektrum entfernt werden
kénnen und anschlieBend eine Detektion von Siedezustinden moglich ist. Es erscheint ein
schwieriges und vielleicht nicht mit Erfolg durchzufiihrendes Unterfangen, die Signal-
Ubertragungsfunktion und samtliche méglicherweise auftretenden Gerausche exakt zu erfassen

und entsprechend zu verarbeiten.,

Beiden bisherigen Anséitzen (/32/) wird die Auswertung der Summenamplituden innerhalb eines
vorgegebenen Zeitintervalls und die sogenannte Pulsratendetektion zur Ermittlung von
Periodizitéit von auftretenden Ereignissen verwendet. Beide Funktionen sind in ihrer direkt

vorliegenden Form nicht unmittelbar aussagekraftig zur signifikanten Geriiuscherkennung.

Weitere Nachteile der bisher vorhandenen Systeme bei der Siededetektion sind anschlieflend

aufgefiihrt.

Warn- und Abschaltinformationen basieren auf festen

Schwellwerttiberschreitungen.

Bei bisherigen Siedeexperimenten stellt man in ganz bestimmten
Frequenzbéndern Energieverschiebungen fest. Die Bandbreiten hiingen jedoch von

vielen (auch anlagenspezifischen) Parametern ab,

Im Prozel} sind keine Lern- und Trainingsphasen vorgesehen.




Die Analyse geschieht bei herkémmlichen Systemen inspektionsweise off - line mit

visueller Auswertung.

Es existiert noch keine rechnergestiitzte Auswertung.

Es existieren keine hinreichenden Aussagen (iber typische Muster, die den Siedeprozef

charakterisieren. Hinzu kommen Unsicherheiten im Entscheidungsprozef}.

Es liegen keine Erkennungsraten von kritischen Zustinden vor, Eine Aussage (iber die

Leistungsfihigkeit von modernen ME - Verfahren gibt es noch nicht.

Es liegen keine Untersuchungen vor, welche Merkmale zur Siededetektion signifikant

sind,

Ausgehend von den aufgezéhlten Schwachpunkten, die im wesentlichen auf der
Signalverarbeitungsebene liegen, werden in verschiedenen Lindern (vor allem England /11 /und
Frankreich/10/,/31/) Forschungs- und Entwicklungsaktivitéiten im Bereich moderner ME -
Methoden beobachtet. Hauptschwerpunkte liegen auf dem Gebiet der Merkmalsgenerierung und
der Entscheidungsprozesse im Hinblick auf ein frithzeitiges Erkennen der kritischen Phase und
sichere Entscheidungen, sodaf ein Propagieren der gefihrlichen ProzeBzustdnde verhindert
werden kann, Inshesondere tut man sich schwer mit der Akquisition guter Merkmale, die den
Prozef} in seinen verschiedenen Phasen charakterisieren. Oft ist man auf eine heuristische
Vorgehensweise angewiesen. Anhand von Erfahrungen kann man zwar bestimmte Verfahren und
Modelle als gtinstig einstufen, aber letzten Endes kommt es auf die reale Signalumgebung an.
Daraus ergibt sich ein Anforderungsprofil an ein mégliches ME - System, was in folgender Abb. 2.1

dargestellt ist.
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Das Ziel einer intelligenten rechnergestiitzten Entscheidungsfindung auf der
Signalverarbeitungsebene muf} ein lernfihiges System sein, welches das vom Menschen
eingebrachte Wissen in optimaler Weise nutzt, um die wihrend der Prozefiberwachung

anfallenden Zustinde zu verarbeiten und einer automatischen Entscheidungsstufe zugénglich zu

machen.

Wie bereits festgestellt, bedeutet die Einfithrung von festen Schwellwerten eine Einschrankung
fiir die Gitte der Entscheidungen. Zum einen sind die Signale von Reaktor zu Reaktor verschieden.
Die Anlagenumgebung beeinflut die Rauschkomponenten. Weiterhin hat sich durch viele
Experimente gezeigt, da auch von Sensor zu Sensor die Signal / Rausch -Verhaltnisse total
verschieden sein kénnen. Dies wird bedingt durch verschiedene Sensortypen, wie auch
unterschiedliche Sensorpositionen, sodal Reflexionen und Dampfungen aufgrund des Schallweges
zu Verfilschungen fithren. Ein Entscheidungssystem auf der Signalverarbeitungsebene kann sich

also nur auf einen Reaktor und einen Sensor an einer bestimmten Position beziehen.



3. Experimenteller Hintergrund:

Schnelle Brutreaktoren benutzen als Kithimittel fliissiges Natrium, welches unter Systemdruck
bei etwa 1000 Grad Celsius siedet. Sieden des Natriums kann das Versagen der Brennstabhiillen
zur Folge haben und erhebliche Schadensausbreitungen im betroffenen Brennelement nach sich
ziehen, die es durch eine Fritherkennung zu verhindern gilt. Betrachtet man den Siedeprozefl im
Detail, so kann man zwischen lokalem und integralem Sieden unterscheiden.Lokales Sieden kann
als Folge von lokalen Kithlungsstérungen hervorgerufen durch Blockaden im Brennstabbiindel
entstehen. Von integralem Sieden spricht man, wenn aufgrund einer drastischen Verminderung
des Kithlmitteldurchsatzes - z.B. infolge eines Pumpenausfalles- tiber den gesamten
Brennelementquerschnitt das Natrium zum Sieden kommt.

Die Siedegeriusche selbst resultieren hauptsichlich aus dem Kollabieren der Dampfblaschen /20/.
Da zum einen die Kollabierungsgeschwindigkeiten abhéingig sind von der unbekannten
Temperaturverteilung im Umgebungsmedium, zum andern die Geometrie der Brennelemente und
der Coreumgebung ein sehr komplexes Gebilde darstellt, scheint eine Schallanalyse auf einem
theoretischén modellhaften Wege aussichtslos. AuBerdem verfilschen Reflexionen, Ddmpfung und
Uberlappung die urspriinglichen Schalldruckwellen. Die Dampfung im Zwei- Phasen- Zustand ist
nichtlinear und frequenzabhiingig.

Die komplexe Geometrie einer Coreumgebung ist in Abb. 3.1. dargestellt.

Innerhalb der letzten Jahre wurden zahlreiche Siedeexperimente durchgefithrt. Im Hinblick auf
verschiedene Zielrichtungen wurden unterschiedliche Fehlzustdnde simuliert, die Sieden zur
Folge hatten. Lokale Kithlungsstérungen wurden durch den Einbau von Blockaden im
Heizstabbiindel erzeugt, integrales Sieden wurde durch Abschalten des Natriumdurchsatzes bei
weiterhin konstanter Heizleistung eingeleitet.

Die Siedegeréusche, die der Signalauswertung in dieser Arbeit zugrunde liegen, entstammen dem
MOL 7c Experiment, welches am belgischen Reaktor BR2 stattfand und einer Versuchsreihe an
der Kompakten Natrium Siedeteststrecke (KNS), die vom IRE im Kernforschungszentrum
durchgefithrt wurde. Sieden wurde durch Absenken des Systemdruckes eingeleitet bzw.
intensiviert. Die KNS - Teststrecke hatte ein Biindel mit 169 Stében. 88 davon waren elektrisch

beheizt. Das Btindel war mit einer Zentralblockade versehen.

Der Aufbau der KNS - Teststrecke istin Abb. 3.2 dargestellt. Die Akustik hat gegeniiber anderen

MeBaufnehmersystemen (z.B. Temperatur) folgende wichtige Vorteile:

1. Die Schallanalyse erfolgt rein meftechnisch schnell und ohne wesentliche

Verzégerung

2. Es ist nicht fiir jedes Brennelement ein Sensor erforderlich, sondern es gentigen

einige im Natrium- Plenum verteilte Sensoren, um den Schall integral zu erfassen.
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3.1 Komplexe Coregeometrie
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Zur Signalauswertung liegen von drei KNS-Signalen jeweils Ausschnitte von 10 sec vor. In diesen
10 sec sind die einzelnen Zustéinde (Nichtsieden- Siedebeginn-intensiviertes Sieden ) exemplarisch
vorhanden. Alle Signale liegen digitalisiert mit einer Abtastfrequenz von 200 kHz vor. Die
Struktur der Daten ist blockweise gegeben. Ein Block entspricht 5120 Abtastwerten ( 26.6 msec ).
Die zeitliche Verarbeitung bezieht sich im folgenden stets auf Blocknummern. In diesen drei
Signalen ist das gleiche Nutzsignal vorhanden, sie unterscheiden sich lediglich durch
Uberlagerungen mit verschieden starkem Untergrundrauschen. Somit kann man die Effiziens der
ME - Verfahren auch bei stark verrauschten Signalen analysieren.

In den Abbildungen 3.3, 3.4 und 3.5 sind die drei Siedesignale dargestellt mit 0 db in Abb. 3.3,-11
dbin Abb. 3.4 und -14 db in Abb. 3.5, Uber die Gesamtzeit von 10 sec sind die RMS (Root-Mean-
Square)-Werte in drei Zeitausschnitten aufgetragen.

obere Zeile: 2.4 - 3.2 sec (Nichtsieden)

mittlere Zeile: 4,7-5.5sec (Siedebeginn)

untere Zeile: T.1-7.9sec (intensives Sieden)
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4. Mustererkennung: Konzept und Modellbildung

4.1 Allgemeiner Aufbau eines Klassifikatorsystems

In diesem Kapitel werden die Grobstrukturen eines Mustererkennungssystems aufgefiihrt, wie sie

auch im folgenden Anwendung finden. Im wesentlichen handelt es sich um die Komponenten
Datenakquisition
Merkmalsgenerierung
Klassifikation

Als Ausgangsbasis fiir alle weiteren Berechnungen im ME - System dienen die digitalisierten
Druckamplituden des zu (iberwachenden Signals. Nach verschiedenen Vorverarbeitungsschritten und
einer Transformation in den Frequenzbereich stehen diese Rohdaten sowohl im Zeit- als auch im
Frequenzbereich zur eigentlichen Merkmalsgewinnung zur Verfiigung. Ein Datensatz solcher
Rohdaten wird als ein Muster (Zeitausschnitt) bezeichnet, welches den ProzeB zu dieser Zeit
repréisentiert,

Beim zweiten Problemkreis, der Merkmalsgenerierung, kommt es darauf an, aus dem beobachteten
Prozef} typische Muster, d.h. charakteristische Merkmale fiir die einzelnen Klassenzustinde zu
gewinnen, sodaf eine Trennung der einzelnen Klassen moglichst gut vollzogen werden kann und die

Zuordnung von neuen beobachteten Mustern in eine der vorhandenen Klassen eindeutig geschieht.

Eine Klasse ist die Zusammenfassung aller vorkommenden Muster, die syntaktisch dasselbe
bedeuten. In unserem Anwendungsfall wird es darauf ankommen, die unbekannten Muster in dem zu
iberwachenden Signal richtig zu klassifizieren und somit sich anbahnende gefihrliche Zustéinde
schon im Ansatz zu erkennen. Es gilt also einmal, einen dem Problemkreis angemessenen
Klassifikator zu benutzen. Es gibt eine Fiille von Klassifikatoren, die je nach Einsatzgebict (z. B, a
priori Wissen um die zu klassifizierenden Zustinde) mehr oder weniger geeignet sind.( numerische:
darunter statistische, verteilungsfreie, nichtparametrische, und nichtnumerische)/ 17/. Da die
akustischen Signale alle in Form eindimensionaler stochastischer Signale vorliegen, scheint ein
numerisches Klassifikatormodell sinnvoll zu sein. [n dieser Arbeit wird im folgenden stets ein
Abstandsklassifikator benutzt, der auf dem Mahalanobisabstand basiert.

Der grobe Ablauf eines ME - Systems sieht vor, daf in einer 1. Phase (Training, Lernphase ) vorab
Prototypen von typischen Klassen erzeugt werden, gegen die in einem spiteren realen Prozel} die

berechneten Muster referiert werden.

Abb. 4.1 zeigt die Grobstruktur eines Klassifikatormodells.
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4.2 Merkmalsgewinnung und -darstellung im Merkmalsraum

Die Merkmalsgenerierung und -auswahl ist mafBgeblich an der Giite des Klassifikationsergebnisses
beteiligt. Ob die gefundenen Merkmale geeignet gewihlt sind, 148t sich oft nur heuristisch begriinden

bzw. am Ergebnis feststellen.

In einem ProzeBausschnitt werden die Merkmale eines Musters in Form skalarer Gréfien bestimmt.
Jedes Muster ist gerade durch seine Merkmale charakterisiert. Die n skalaren Merkmale xy,...,x
werden zu einem Merkmalsvektor x zusammengefafit. Fiir ein festes Muster ist x ein Punkt im n-
dimensionalen Merkmalsraum. Fiir jedes zu erkennende Muster wird der Merkmalsvektor
berechnet. Diese Merkmalsvektoren bilden Cluster im Merkmalsraum, Man erwartet statistisch eine
Clusterstruktur, in welcher Merkmalsvektoren von Mustern einer Klasse sich um einen
Haufungspunkt gruppieren. Dieser Punkt ist der Erwartungswert fiir ein Muster dieser Klasse.
Grofle Abstinde der Clustermittelpunkte und geringe Streuung innerhalb der Cluster erleichtern die
Klassifikation. Diese Kriterien werden im Kapitel 6 wichtig bei der Einfithrung von

Bewertungsmaflen zur Giiteberechnung.

Sei M die Anzahl aller vorhandenen Muster, Sei x,...,xy der dazugehorige Merkmalssatz. Jedes

Muster ist reprisentiert durch einen diskreten Punkt im Merkmalsraum Rn .

Seien Qy,..., Qg die a priori vorgegebenen Klassen ( K < M). Ein unbekanntes Muster, nach seiner
Merkmalsberechnung ein Punkt im n - dimensionalen Merkmalsraum, soll nun seiner Klasse richtig
zugeordnet werden, Alle existierenden Muster einer beliebigen festen Klasse sind zufiilligen
Schwankungen unterworfen, Somit wird x als reelle Zufallsvariable im Rn aufgefafit. Mittelwerte

und Streuungen sind wichtige Mafle dafiir, wie die Muster innerhalb einer Klasse verteilt sind.
Notation: Fiir die Klasse Q; sei

m{ der Erwartungswert E { x }der Zufallsvariablen x

K die Kovarianzmatrix BE {(x-m;) (x-m;)T } mit x € Q;

Mit i €{1,...,K} erhalten wir fiir m; und K; einen Schatzwert gemif :




m = x/N, (4.2.1)
Q.
14
~ ~ o~ T
Ki:Z(x—ml,) (x—m,) /N, (4.2.2)
Q

x bezeichne stets einen Spaltenvektor, x T den transponierten Zeilenvektor,
N bezeichnet die Anzahl der Elemente in der Klasse ;.

Der Mahalanobisabstand d eines Vektors x zum Vektor rﬁi ist d = (x- ﬁi) Kil(x- r?fi)

Da es sich um stochastische Signale handelt, scheint eine Menge von statistischen Parametern,
welche den Prozefzustand beschreiben, als Merkmale geeignet. Da oft eine Darstellungsform der
Signale im Zeit- und Frequenzbereich benétigt wird, soll zunéchst tiber eine Fast - Fourier -

Transformation eine Darstellungsform fiir zeitlich begrenzte diskrete Signale gefunden werden.

Die Darstellung einer Funktion Giber ihr Fourierspektrum liefert nttzliche Information tiber die
Verteilung der Frequenzanteile, Da das Signal aber nicht in kontinuierlicher Form, sondern in
digitalisierten diskreten Werten vorliegt, benétigt man eine Darstellung der Fouriertransformierten

fir Abtastsignale.

Wir betrachten zur kontinuierlichen Funktion h(t) die Funktion

+ o
A
k()= > h(nT)8(t—nT) (4.2.3)

n=m —

Hierbei ist T die Abtastperiode und 8 die diskrete Deltafunktion mit 8 (t-nT) = 1 furt = nTund 0
sonst,. |

Diese Funktion ﬁ ist eine Uberlagerung von unendlich vielen Deltafunktionen, die an den Stellen t =
nT mit h(nT) gewichtet werden und an diesen Stellen mit der Funktion h(t) ibereinstimmen.

A
Zwischen diesen Stutzstellenisth = 0.

Es gilt: h(nT)=h(nT) fiuralleganzenZahlenn
ﬁ(t) =0 sonst

A
Es ist nun die Fouriertransformierte von h zu berechnen.

Die reelle Zeitachse sei diskretisiert in die Stiitzstellent = 0, 1...
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Dem endlichen Zeitintervall [t-T,t] entspreche im diskreten Fall das Intervall [j-N, j- 1] mit
den N Stiitzstellen j-N, j-N+1,...,j-1. Hierbei sind j und N fest (N < j).

A
Aufdem Intervall [ j-N,j-1]seidie diskrete Funktion hj definiert durch

A

A
hj(n):=h(j-N+n) firn=0,..,N-1 und j=N,2N,..

Dann lautet die zu Gl. 4.2.3 diskrete FFT:

N-1 N-1
N = A : ~2nikn IN _ o ~2nikn /N (4.2.4)
H(f,j) = nzoh(n)w(J—n)e ik iN < Zo hi(n) e 2R
= n=

mit f=k/NT , k=0, 1.,,..,,N-1und w als Rechteck-Fensterfunktion.

A
H (f,j) ist charakterisiert durch das Verhalten der Funktion h im diskreten Zeitintervall[ j-N ,j- 11,

Fir alle interessierenden fund allej ist H( f,]) eine endliche komplexwertige GréBe.

(4.2.5)

Information tiber die Leistungsdichte in den einzelnen Frequenzbindern zu einem Zeitpunkt liefert
der Betrag der Gréfle H:

|[H|2= Re2(H) + Im2(H) (4.2.6)

Berechnet man sequentiell fiir aufeinanderfolgende Zeitintervalle jeweils das
Leistungsdichtespektrum und stellt die Leistungsdichten auf der Zeitachse hintereinander dar, so
erhélt man ein Kurzzeitspektrum, Mustererkennungsaufgaben kommen allgemein dort zum Einsatz,
wo grofle Datenmengen in ihrer Struktur untersucht werden miissen. Dies bedeutet, daf} die
Darstellungsform und die Moglichkeit der Datenreduktion z.B. in Form einer Merkmalsreduktion

wichtige Komponenten sind. Im Kurzzeitspektrum kann man die zeitabhiingige Frequenzverteilung

liber die einzelnen Frequenzbénder deutlich ablesen.,

Das Kurzzeitspektrum in Abb, 4.2 zeigt eine zweidimensionale Darstellung der Leistungsdichten. Die
Hohe des Gebirges gibt den Betrag in einem Zeitintervall AT ftir ein Frequenzband an, Es sind zwei
geglittete Kurzzeitspektren ein und desselben Siedesignals dargestellt, einmal mit einem

Hanningfenster und einmal mit einer Rechteckfunktion gewichtet. Es handelt sich hier um ein
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Siedesignal von einem MOL 7c Experiment. Der Frequenzbereich erstreckt sich von 0 bis 100 kHz.

Die absolute Hohe der Spektralanteile ist hier nicht maBgebend, sondern die generelle Anhebung
iber das gesamte Frequenzspektrum ist interessant. Das Bild bestirkt die Vermutung, daB man fir
klassentrennende signifikante Merkmale nicht alle Frequenzbénder benétigt, sondern daf3 nach
geeigneten Reduktionsmethoden relativ wenig Komponenten der Spektren ausreichen dirften. Eine

optimierte Auswahl wird vom ME - System automatisch vorgenommen.

4.3. Generierung statistischer Primérmerkmale

Es wird zunichst eine Grundmenge von Merkmalen generiert, ohne Beachtung irgendwelcher
Dimensionsreduktionen oder Optimierungskriterien. Da es sich bei dem Signal um einen
stochastischen Prozef handelt, werden im wesentlichen statistische Kenngréfen als Merkmale
verwendet. Der Berechnung aller folgenden statistischen Parameter py, ..., p 5 liegt ein Zeitintervall I

mit den Stiitzstellen Xg, X1,..., XN-1 der momentanen Beobachtung zugrunde.

Weitere Merkmale werden im Frequenzbereich generiert. Nach einer FFT steht folgender positiver

reeller Vektor zur Verfiigung.

N-1
(F ) mit F = 1> x
m m P

m

g-2mimn N, 2 (4.3.1)

n
n=0

mit N gerade, m= 1,...,,N/2+1 = :Np

Fir eine normierte Zufallsvariable y (E{y}=0: ¢2=1) sei ¢ (y)die Normalverteilungsddichte;
dann kann man fiir eine beliebige Wahrscheinlichkeitsdichte w(y) folgende Reihenentwicklung

angeben (/21/)

c
wiy) =y (1+ > —l'lln(y)) (43.2)
n.
n

wobei die ¢, Quasimomente heiflen. Die ¢, charakterisieren die Form der Verteilungsdichte.

H ,, sind Hermitpolynome.
Die ¢ mit geraden n geben ein MaB fiir die Flachheit der Verteilung an, die mit ungeraden n

driicken die Symmetrie bzw. die Asymmetrie aus.

Mit u, = E{(y-E{y})n} alsZentralmomente gilt



€3 = M3
cq4 = 4 - 3pg? Quasimomente (4.3.3)

cs = ps - 10upg pg.

®

Aufder Basis der berechneten Gréflen F,, lassen sich im Frequenzbereich unter anderem folgende

Merkmale berechnen

>4
=

(4.3.49)

1
I
1
=

>

-
1l
—

als mittlere Leistungsdichte tiber die N p Frequenzspektren.

Fiir die Leistungsdichteverteilung tiber das gesamte Frequenzband lassen sich wie im Zeitbereich die
Quasimomente ( u.a. Schiefe und Exzel) berechnen, die in diesem Falle eine Aussage (tber die
Verteilungsstruktur der einzelnen F;machen.( p, = E {(F-E{F})n} ). Weitere Merkmale sind
die Anteile, die die F; in einem Histogramm um den mittleren Wert F einnehmen. Auchdie Streuung
der einzelnen Fj um das mittlere F kann als Merkmal fiir den Prozef gewihlt werden. SchlieBllich
werden die Vorzeichenwechsel beriicksichtigt, die anzeigen, ob die Fgrofier oder kleiner als das
mittiere F sind. Sie sind ein Maf fir die Rauhheit der Verteilung. Diese Liste von Merkmalen mulf} far
den spiteren Einsatz offen bleiben, dh. im Programmsystem muf} diese Merkmalsliste leicht und
einfach erweiterbar sein. Es wird an dieser Stelle noch keine Aussage iiber die Gute und Tauglichkeit
der Merkmale gemacht, sondern es ist lediglich eine heuristische Ansammlung. Das System wird die

Bewertung selbst automatisch durchfithren anhand noch zu spezifizierender Kriterien.

Sei N = Anzahl der Stitzstellen x; im Gesamtintervall [ (Hierist N = 5120).

Sei RMS (Root-Mean-Square) der Effektivwert iiber das Gesamtintervall L.

Das Gesamtintervall [ sei unterteilt in 80 Teilintervalle: dann sei PRMS; der i-te Effektivwert fir
dieses Teilintervall (bestehend aus 64 Stiitzstellen) und PRMS sei der Mittelwert der einzelnen
PRMS;

Im Frequenzbereich habe man eine dquidistante Unterteilung von 0 bis 100 kllz in 16

Frequenzbiinder. Fr, bezeichne die Leistungsdichte im m-ten Band, F die mittlere Leistungsdichte,

Es folgt nun eine Liste der in dieser Arbeit verwendeten Merkmale:




L. zeitliches Quadratmittel (iber ein gesamtes Fenster

N-1
RMS =V > i IN (4.3.3)
t
i=0
2. Streuung der Zeitwerte
! (4.3.6)
_ < 2 3.
0puws = VU2 (x, —RMS)® IN|
i=0
3. Mittelwert der 80 partiellen Effektivwerte PRMS;
0 4.37
PRMS = V(> PRMS, *® /80 “3.7)
=1
4. Streuung der partiellen PRMS; Werte um den mittleren Wert
80
(4.3.8)

5.-10.:
11.-26:
27

28:
29-33:
34-39:;

40:
41:
42:
43:
44:
45-60:

— 2
= VI> (PRMS, - PRMS)?® /80]

i=1

9 prMS

Histogramm in 6 Bandern um RMS im Intervall{ RMS- 2 0gms , RMS + 20 pusl
Wirkleistungsdichten in 16 Frequenzbiindern 0-100 kHz

mittlere Wirkleistungsdichte von den 16 Bindern

Streuung der Wirkleistungsdichten

5 Quasimomente im Frequenzbereich

Histogramm im Frequenzbereich in 6 Bindern um F im [ntervall [ F-20 , F+2 ol wobei
o die Streuung der F| ist.

Anzahl der Vorzeichenwechsel um den Referenzwert RMS

Anzahl der Vorzeichenwechsel um den Referenzwert F

Verhéltnis von Histogrammanteilen: Merkmal 5 / Merkmal 7

Verhdltnis von Histogrammanteilen: Merkmal 34 / Merkmal 36

Quotient aus gegenwiirtigem RMS - Wert und Nichtsiedereferenzwert

Quotient aus Spektrum des momentanen Zustandes zum Spektrum des
Referenznichtsiedemusters fir die 16 Frequenzbiinder

[ 7, (momentan) /(Nichtsiedereferenz) | =116



5. Prognoseverfahren im Merkmalsraum

Im Rahmen der frithen Schadensdetektion wird ein System entwickelt,welches ausgehend von einem
unkritischen Normalzustand Fehlzustinde, insbesondere das Aufkommen von Sieden schnell und
sicher erkennt. Im Sinne der Mustererkennung wird eine Klassifikation stattfinden in normale und
anomale (kritische) Zustinde (Nichtsieden und Sieden ).

Im Unterschied zur herkémmlichen Merkmalsgenerierung ist der Prozel3 der Merkmalsbildung nicht
mit einem festen Satz von Merkmalen abgeschlossen. Es kénnen im Laufe des Prozesses neue
Modellparameter als weitere Merkmale hinzukommen.

Zunichst wird ein Satz von Primidrmerkmalen bereitgestellt. Er enthilt eine Menge statistischer
Parameter und Kenngréfien, die das typische von stochastischen Schwankungen itberlagerte Signal
darstellen, Es kommen die in Kapitel 4 gewihlten Parameter zur Geltung. Aus den berechneten
Primdrmerkmalen eines Fensterausschnittes bei der Signaliiberwachung werden dann
Modellparameter geschétzt und aufgrund dieser parametrisierten Modelle zuklinftige Merkmale
prognostiziert.

Im folgenden wird es wichtig sein, leistungsfihige Modelle zur Verfiigung zu stellen, um aus
gegenwirtigen Zustinden (Mustern ) lokal zukiinftige prognostizieren zu kénnen. Die Modellparameter
selbst werden als Sekundidrmerkmale in den Klassifikator eingehen, |

Durch die fortlaufende Merkmalsgenerierung und die damit verbundene neue Parametrisierung des
Modells wird das System stets aktualisiert und angepaflt. Abb. 5.0 .zeigt das Konzept eines adaptiven
Systems. Die Prognose und Entscheidungsfindung benutzt jeweils den letzten aktuellen Stand des
Prozesses als Wissensbasis. In diesem Sinne ist auch die Trainingsphase nicht an einmal fest

vorgegebene Muster gebunden,

In diesem Kapitel beziehen wir uns generell auf eine Systemdarstellung folgender Art:

n

b +blz +..+b z
n

y@ = = e (5.1)
a, +alz+...+a 2"
! n
mit der Eingangsfunktion u(z), der Ausgangsfunktion y(z) und den zu schéiitzenden Parametern
ag,...,4n,bg,...,b, bzw, auf das dquivalente Zustandsraummodell
x(k+1) 0 1 0... xy(k) 0
xotk+1){ = |0 0 1... v Ixo(k)| + 0| » u@ (5.2)

xplk+1) -ag/a, -ay/a, -ag/an.....-ap.1/an xn(k) 1
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y = (bg-agbp/a, )x1 + (br-atbu/an)xg + ... + (by.1 - ap.1bu/an) xq +by u(z)

falls man x{(z) = u(z)/ N(z), x9(z) = z x((2),...und x,(z) = z0-1x,,1 setzt mit N(z) =(ag + ... + ayz" )-1 und

die z- Transformation berticksichtigt.

Es handelt sich um ein System n-ter Ordnung. Im folgenden werden vier Schiatzmodelle vorgestellt, die
zu verschiedenen Schidtzmethoden fithren und von der obigen Darstellung durch Beriicksichtigung
verschiedener Aspekte abgeleitet werden kénnen. Die Prognosemodelle werden separat entwickelt und
es wird jeweils der Bezug zu der allgemeinen Systemdarstellung angegeben.

Es ist wichtig festzustellen, da3 man keinerlei a priori Wissen tiber die Giite eines Modellansatzes hat. Zu
keinem Zeitpunkt wihrend der Uberwachung kann man sagen, welcher Modellansatz das
Merkmalsverhalten am besten beschreibt und somit fiir die Prognose am geeignetsten ist. Aus diesem
Grunde werden verschiedene Schitzmethoden angestrebt, um ein breites Spektrum an Modellen
abzudecken. Falls alle Prognosemodelle zum Beispiel auf einen Siedezustand deuten, so hat diese
Aussage ein grofieres Gewicht als wenn einige Verfahren ein Sieden und andere ein Nichtsieden
prognostizieren,

Es werden nun Regressionsansitze entwickelt, und zwar komponentenweise fiir jedes Merkmal separat
(Lineare Vorhersage), dann unter Beriicksichtigung von abklingenden Stérungen (ARMA - Modelle),
auch im instationidren Fall (ARIMA-Modelle). Ein Polynomansatz fiir den Trend eines Merkmals fiithrt
dann zum Berliner Verfahren. Die Beriicksichtigung einer Kopplung der einzelnen Komponenten des
Merkmalsvektor geht in den Ansatz der Differenzengleichung ein. Dafiir hat man hier nur ein System
1.ter Ordnung. In dieser Darstellung wird mehr ein exponentielles Wachstum oder Abfallen der
Merkmale simuliert.

Alle genannten Verfahren lassen sich generell auf Zeitreihen anwenden, wobei die Elemente der
Zeitreihe in unserem Falle Merkmale sind. Hat man in einem anderen Anwendungsfall mehr a priori
Wissen tiber den Prozef3 bzw. tiber das zeitliche Verhalten der Merkmale, so kann man die Verfahren
entsprechend gewichten, In dieser Arbeit ist es wichtig, wegen der Unkenntnis des Merkmalsverlaufes

ein Spektrum von verschiedenen moglichen Merkmalsverliufen zu simulieren.

5.1 Das Verfahren der Linearen Vorhersage

In diesem Unterkapitel wird das Verfahren der Linearen Vorhersage benutzt, um bei dem zu
tiberwachenden Signal Merkmale im Merkmalsraum tiber einen gewissen Zeitraum prognostizieren
zu kénnen. Das Verfahren wird auf eine noch nither zu spezifizierende Zeitreihe angewandt. Es kann

z.B. die um stochastische Schwankungen bereinigte Funktion eines statistischen Parameters sein,




d.h. eines skalaren Merkmals. Aus der Beobachtung fritherer Daten wird ein linearer Modellansatz
gemacht. Der momentane Wert zum Zeitpunkt k 14Rt sich als Linearkombination aus m fritheren
Werten berechnen. Die Modellparameter werden so bestimmt, dafl der mittlere zu erwartende Fehler

bei der vorgegebenen Stichprobenmenge minimal ist.

Parameterschitzung:

Gegeben sei eine digitalisierte diskrete eindimensionale beobachtete Funktion y mit den endlich
vielen Abtastwerten y(1),...,y(k-1),

Gesucht ist ein Schitzwert fiir y zum Zeitpunkst k.

Linearer Ansatz:

AL “ (5.1.1)
yk)y = —Elapy(k—p)

Geht man von der Systemdarstellung (5.1) aus, so erhalt man

apy(z) + ayzy(z) + ... + apzny(z)n = bgu(z) + byzu(z) + ... + byzhu(z)n

Unter Beriicksichtigung der Verschiebungsregel der z- Transformation y(z + 1) = z y(z) hat

man
agy(k) + ajy(k+1) + ... + apy(k+n) = bou(k) + byu(k+1) + ...+ byu(k+n).
Fir zeitinvariante Systeme gewinnt man nach einer Translation um n
agy(k-n) + ayy(k+1-n) + ... + ayy(k) = bou(k-n) + bju(k+1-n) + ...+ byu(k) .

Werden die EingangsgréfBen u(k) =0 gesetzt , so ergibt sich aus agy(k-n) + ... + a,y(tk) =0

der lineare Ansatz

n-1

a yky= 2 —a,y(k—n+i)
i=0

bzw. mitq;: = ap.;/a,

<

s

il

|
[

1 A

a,y k=0




Fir n'='m ist dies genau der Ansatz (5.1).

Interpretation des Ansatzes:

A
Der Wert y(k) laft sich als Linearkombination aus den m vorangehenden Werten mit den
Gewichten ay berechnen. Die Koeffizienten a;, sind unbekannt und miissen aus den

Nebenbedingungen berechnet werden,

A
Sei y(k) der wahre Wert zum Zeitpunkt k, y(k) der geschitzte, dann gilt fiir den Fehler zum
Zeitpunkt k

~ “ (5.1.2)
ek) = yk) — y(k) = y(k) + D a ylk—1) o
H
p=1
Unter der Nebenbedingung fiir den mittleren quadratischen Fehler (/17/S 98)
E =Y ek)® — Min!
k
zur Bestimmung der Koeffizienten ist folgende Extremwertaufgabe zu
losen:
~ “ (5.1.3)
CE =D (4R + Zapy(k_p))za Min ! o
k p=1
Es mufl wegen8E/8a; = 0fari= 1,...,,m gelten
= (5.1.4)
- D Ry = > a, >yl —p) ylk i) o
k p=1
Mit R(n,i): =Y ylb—pylk~i) und R(0,) =D yk)ylk—1i)
k k
erhdlt man folgendes zu lésendes Gleichungssystem in den a;:
(5.1.5)

m
> a, Rwd = - RO,) firi<ism
p=1




Bemerkung:
Die Gréfe R entsteht durch Summmation iiber k.

1. Fall: Summation ttber -0 < k < o

Dann gilt: Z y(k-p) y(k-i) hingtnurvon ip-i | ab.

Somit lautet die Normalgleichung

2.a, R(i—w)= - R()
n=1

Es gilt :R ist symmetrisch d.h. R(i,j) = R(j,i) = R(1i4j1)
R ist konstant entlang der Diagonalen und es gilt R(0) = R(j,i)farallei = 1,...,m

2. Fall: endliche Summation iber 1 =k <N-1
Dann gilt: 2 y(k-p) y(k-i) héngt von pundvoniab

Somit lautet die Normalgleichung
m ~ P
> a, Rwi)= = R(0,i)
p=1

Da in unserem Falle endlich viele Stiitzpunkte vorhanden sind, wird der 2. Fall benutzt, um
die Gréflen a; zu berechnen.

Fir die Abschitzung des mittleren quadratischen Fehlers gilt:

m
E=2 07+ > a > ylk—wyh)
k p=1 k

Im | Fall erhdlt man durch Einsetzen

E=RO) + > a, R
=1

Im 2.1"all erhilt man

(5.1.6)

(5.1.7)

(5.1.8)

(5.1.9)
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~ m o
E = R(0,0) + Zlap R(O,p)
l_l:

(5.1.10)

Der Lésungsvektor ades Gl.systems (5.1.7) kann als Sekundarmerkmalsvektor benutzt werden.
Des weiteren dienen diese Merkmale a; zur Prognose des weiteren Kurvenverlaufes der diskreten

Funktion y. Fiir die skalare diskrete Funktion y werden die Primdrmerkmale eingesetzt.

Schitzung zukiinftiger Systemzustinde

Aus der momentanen Merkmalsgenerierung resultieren die Modellparameter a,mitp =1,...,m.

Seien also y(1),...,y(k) zum gegenwirtigen Zeitpunkt k gegeben. Fiir einen Zeitpunkt k + 1 gilt dann

m

A
yk+1) = — glauy(k—l—l—p)

(5.1.11)

und fiir einen Zeitpunkt k+j gilt entsprechend

A < (5.1.12)
yk+) = — ;12—'1a“y(k +j—p) ,

Die Parameter aj, sind fest durch das bisherige Verhalten des Systems bestimmt und werden fiir die
Abschédtzung inden Zeitpunkten als fix betrachtet. Die Gréfle | fur die Linge des Prognoseintervalls
sei noch offen aber fest gewdhlt. Mit wachsendem j nimmt die Sicherheit der Prognose ab. Man
beachte, die y(k) sind nicht etwa Funktionswerte des urspriinglichen Signals, sondern Schitzwerte
fiir statistische Parameter, die jeder fiir sich ein ganzes Intervall beschreiben. |

Der 2. Fall (endlich viele Stitzstellen) findet im Programm seine Anwendung.

5.2 Schéatzmethoden mit einem Differenzenverfahren

Unter einem anderen Aspekt wird nun eine weitere Methode entwickelt, wie man aus der

Beobachtung gegenwirtiger Muster auf zukiinftige schlielen kann.

Das zu tiberwachende digitalisierte Signal sei 4quidistant zerlegt in Zeitintervalle der Lange T. Auf

der Stufe der Merkmalsgenerierung werden fir jedes solche Zeitintervall die statistischen Parameter




gemif} Kapitel 4 als Primirmerkmale berechnet und zu einem Vektor der Dimension n
zusammengefaflt. Die Zeitintervalle werden mit k durchnumeriert,

Wir bezeichnen diesen Vektor mity = (py, . pn)T , wobei p die einzelnen statistischen Parameter
sind.

Abb. 5.2 verdeutlicht die Situation:

%

B Zeitintervalle

Abb. 5.2: 4quidistante Zeitunterteilung

Betrachtet man die Funktion, die jedem Zeitintervall einen Merkmalsvektor zuordnet, so erwartet
man im Nichtsiedezustand ein gewisses 'stabiles' Verhalten. Kommt man in den Bereich der
Ubergangsphase, wird das Verhalten gewissermafien 'instabil'. Die Stabilitdtshegriffe werden noch

genauer definiert.

Ziel ist es nun, aus den berechneten Merkmalen im diskreten Fall eine Differenzengleichung #u
erstellen, um die Modellparameter zu schitzen und dann anhand dieses Modelles zuktinftige
Merkmale zu prognostizieren.

Die Differenzengleichung lautet;

vik+ 1) -y(k) = Dyk) +b mity(k), b eRn, D eine n x n Matrix

Betrachtet man jede Zeile dieser Vektorgleichung sepurat,so hat man genau dus Modell des Lincaren
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Pradiktors mit m = 1 Dies bedeutet, der Zustand zum Zeitpunkt k+ 1 hingt nur von dem Zustand
zum Zeitpunkt k und nicht von den weiter zuriickliegenden ab. Durch die Vektorgleichung wird hier
Jedoch eine Kopplung der n Komponenten des Merkmalvektors zugelassen, d.h. alle
Merkmalskomponenten des Vektors zur Zeit k beeinflussen den Zustand der einen Komponente zum
Zeitpunkt k + 1. Wir haben nun im Vergleich zur Linearen Vorhersage ein System 1.ter Ordnung, aber

mit n Kopplungen.

Bemerkung:

1. Dieses Verfahren beriicksichtigt die Abhdngigkeit einer Komponente des Merkmalvektors
von allen andern. Sowohl bei der Linearen Vorhersage als auch bei diesem Differenzenansatz
werden im Merkmalsraum statistische Parameter als Primdrmerkmale prognostiziert und
Modellparameter als Sekundérmerkmale verwendet.

2. Beider Anwendung auf unsere Signale ist in beiden Fillen das Ergebnis abhidngig von der

Merkmalsauswahl.

5.2.1 Stabilititsaussagen

Es stellt sich die Frage, ob aus dem Differenzenansatz auch sinnvolle Sekunddrmerkmale gewonnen
werden kénnen. Dazu wird in diesem Unterkapitel das Gebiet der Ljapunovtheorie bei einem
kontinuierlichen gewdhnlichen Differentialgleichungssystem kurz behandelt, welches im diskreten
formal dem Differenzenmodell entspricht. Man wird sehen, daR ein typisches Losungsverhalten an
der Matrix des Systems zu erkennen ist. Diese Aussagen assoziieren, dafl auch im diskreten Modell
solche Gréflien der Matrix benutzt werden kénnen, um typische Merkmale, d.h. hier
Sekundirmerkmale zu gewinnen.

Im (olgenden werden die Stabilitdtsbegriffe im Sinne von Ljapunov am kontinuierlichen System
angepeben, 170r die exakte mathematische Definition von Stahilitit, Attraktivitat und

asymptotischer Stabilitit sel aufl dic einschligige Literatur verwiesen. (/4/)

Wir gehen aus von ciner Dgl. y = f(t,y), welche die Funktion y (t) =0als Lésung hat. Dann folgt
f(1,0) = 0 furalle Zeiten. [ Fiir y (t) =c¢ = 0 erhilt man Giber cine lineare Transformation
z=y(t) - ‘= v=_0(ty-¢c)="1(t2).]

Man betrachte das Anfangswertproblem (AWD)

y = F(ty) mit £(1,0) = 0; y (tog)=0 (5.2.1)




mit gewissen Stetigkeitsvoraussetzungen an die Funktion f.

Def1: Die Losungy = 0des Systems heiflt stabil ¢

Zu einem vorgegebenem ¢ > ) und einem vorgegebenem t ¢ existiert ein 8 (tg) > 0sodal
gilt: Jede Losung des AWP mit einem Startwert [lyg || < 8( to) existiert fiir alle Zeit und

bleibt in einer vorgegebenen & - Umgebung der Nullésung.

Def 2: Die Losung heiflt instabil, wenn sie nicht stabil ist.

Def 3: Die Losung heifit altraktiv, wenn sie sich asymptotisch der Nullésung nahert fiir t gegen

unendlich (i.a. nicht stabil!).
Def4: Die Losung heilt asymptotisch stabil, wenn die Bedingungen in Definition 1 und 3 erftllt sind.

Def5: GleichmiBige Stabilitit bzw. gleichméBige asymptotische Stabilitit bedeutet, daf in Def 1 zu

vorgegebenem ¢ die § - Umgebung unabhingig vom Anfangswert t ) gewéhlt werden kann.

Es werden einige Aussagen gemacht, die spiter bei unserem Modell Anwendung finden werden.

Satz 1:

Fir autonome (d.h. nicht cxplizit zeitabhingige) Systeme y = Ay + b kann stabil bzw.asymplotisch

stabil durch gleichmaBig stabil bhuw. gleichmaBig asvmplotisch stahil crselzt werden (/4/S147)

Man betrachte nun den Spezialfall cines linearen autonomen Systems.

*

<
i1
>

. \7
Salz 2,
a) Haben alle Figenwerte von A nogativen Realteil, dann st die Nulllésung v = 0 gl

asymplotisch siahil,

by Hlahen alle Bigenwerte N von A nichtpositiven Realteil und gibtes zu A it Ret M) O der

Vielfachheit k genau k linear vnabhiingige Bigenvektoren, daon ist y = 0 ghu, stabil,
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Das Verhalten der Losungen ist vollstandig charakterisiert durch die Eigenwerte der Matrix A.

Hat A keine rein imaginiren Eigenwerte, so ist A dhnlich einer Matrix (/4/587)

Ay 0] (5.2.3)
0 Aj
]

wobei Aj nur Eigenwerte mit negativem Realteil, und A; nur Eigenwerte mit positivem Realteil
besitzt. Dies bedeutet, dafl der n - dimensionale Lésungsraum Y in 2 Komplementirrdume
aufgespalten wird. Man kann zeigen, dafl Lésungen, die in Y | bzw. in Y g starten, auch in Y { bzw. in
Y g bleiben. Man spricht dann auch von einer stabilen bzw. instabilen Mannigfaltigkeit. (/4/ S 247).
Die Dimension der Mannigfaltigkeiten bzw, charakteristische Unterschiede in den Eigenwerten
konnen zur Charakterisierung der Muster benutzt werden. Somit liegt es nahe, auch im diskreten Fall
die Eigenwerte bzw. die Dimension der Unterrdume , die nur Eigenwerte mit negativem Realteil bzw.

mit nichtnegativem Realteil haben , als Sekundidrmerkmale zu nehmen.

5.2.2 Modellbildung im Merkmalsraum

Im n - dimensionalen Merkmalsraum R v seider Merkmalsvektor (py . pa)T imfolgenden mity
bezeichnet. Uber die diskrete Zeitachse stellt y die Trajektorie des Merkmalvektors dar. Fiir jede
diskrete Zeit k bezeichnet y(k ) den speziellen n-dimensionalen Merkmalsvektor des Zustandes zum

Zeitpunkt k. (siehe Abb. 5.2)

Wir betrachten eine deterministische Lésung der noch aufzustellenden Differenzengleichung. Die
berechneten Merkmalsvektoren seien y(1),...,y(m), wobei y(k) = (p(k)1,..., p(k)n) T der

Merkmalsvektor zum Zeitpunkt k ist.

Ansatz fir die Differenzengleichung: y(k+1) = Ay(k) + b (5.2.4)
bzw. yik+1)-yk) =Dyk) + bmitD=A-T undk=1,..m.

A und b sind die zu bestimmenden Modellparameter.

Das System lautet ausgeschrieben in den einzelnen Komponenten:




yk+ 1) -y = Dyqylk)y + ... + Dy ylk)y + by

y(k+1n -y(kln=Dniylk)y + ... + Dppylk)y + b

Zur Bestimmung der Parameter D und b sind n (n+1) Gleichungen nétig. In jeder Matrixzeile j
werden die Koeffizienten Dj4,..., Dj, und b durchdic Methode der kleinsten Fehlerquadrate
berechnet,.

Gegeben sind dazu m+ 1 Merkmalsvektoren y (k) mit k = 1,...,m+1und m = n. Nach Berechnung
der m Differenzvektoren y(k + 1) -y(k) werden fiir dic j-tc Zeile des Systems die Paramcter

D1j,..,Dyjundb; berechnet durch Losen des Gl.systems

y(1)y vie 1] [en] @iy ]

¥(2) Y2 D} y(3);-y(2), ‘
.................................................... b = (5.2.5)
y(m-1); y(m-1), 1 Dijn i y(m)-y(m-1),

y(m), y(m)p i by | (m+ 1)y -y(m)‘}

Nach n- maligem Anwenden dieses Verfahrens sind die Matrix D und der Vektor b bestimmt.
Zur Prognose werden D und b benotigt.1) und b gehen als Sekundédrmerkmale in den

Klassifikator ein.

5.3 Kalmanfilter fur zeitdiskrete stochastische Prozesse

Neben den beiden bisherigen Verfahren -Lincare Vorhersage und die Modellierung durch ein

Differenzenmodell- wird in diesem Ansatz ein Kalmanlilter eingesetzt, um den Prozef}

i
Merkmalsraum zum einen zu modellieren und weiterhin kiinftige Merkmale zu prognostizieren. Fs
wird zuniichst ein allgemeines Modell fiir cin Kalmanfilter angegeben und dann spezifiziert und mit
dem Differenzenverlfahren verglichen. Inshesondere soll geklirt werden, ob bei vorhandenem a priori
Wissen Gber die Parameter dic Filtergleichungen andere Ldsungen bieten als das

Differenzenveriahren.



Wir betrachten das mathematische Modell:

x(k+1) = A k) x(k) + v(k) )
(5.3.3)

y (k) = Ck) x(k) + wi(k) (I1)

(I) beschreibt die Zustandsgleichung mit der Ubergangsmatrix A, (II) die Beobachtungsgleichung mit
der Beobachtungsmatrix C.

Essei x € Rn der gesuchte unbekannte Zustandsvektor mit Anfangswert x (kg).

Der Erwartunswert E {x(kg)} sei0unddie Kovarianzmatrixsei P (kg) .

y € Rn istdie beobachtete Mef3grofle.

Fir die Stérgrofle v und den MeBfehler w des Systems soll gelten:

E {v(k) }= E {w(k) }= 0
E {v(k) vT(l) } = Q (k)8 (5.3.4)
E{w(k) wT(l)}= R (k) 8

mit 8y = 1fiirk =1 und 0 sonst.

Weiterhin seien der Anfangszustand x (kg ), v und w gegenseitig unkorreliert:
E{x(kg) vT} = E{x(kg)wT} = E{vwT} =0 (5.3.5)

Aufgabe:

Ausgehend von den BeobachtungsgréBen y(0),y(1),...,y(k) soll der Zustand x (k) linear, erwartungstreu
und mit minimaler Varianz geschétzt werden

Sei }?( k,k - 1) bereits die geschitzte Grofle ftir x aus den Beobachtungsdaten y(0),y(1),...,y(k - 1).
Seizum Zeitpunkt k y(k) die gestorte Beobachtungsgrofle.

Dann gilt far die optimale Schitzung zum Zeitpunkt k + 1 folgende rekursive Filtérgleichung (/28/)

A - A
x(k+1,k) = A(k)x(k,k-1) + K(k) {y(k)-C(k) x(k,k-1)} (5.3.6)
mit der Verstirkungsmatrix :

K(k) =AKP(k)CT(k) {C(k)P(k)CT(k) + R(k) 1 (5.3.7 a)




wobei in der sogenannten Varianzgleichung rekursiv gilt:

Pk) ={Ak-1)-Kk-1)Ck-1) }Pk-1)AT(k-1) + Q(k-1) (5.3.7b)
Bemerkung:
Dieser Algorithmus bezieht sich auf zentrierte Anfangswerte. Fiir §: = B{ x(kg) } =0  ist x- §

zu filtern und der Schatzwert istzu £ zu addieren.

Fir die reine Prognose hat man durch sukzessive Anwendung der Ein- Schritt- Schatzungen mit 1 > 1:
~ A
®(k+1,k)=&k+1)x(k +1) mit

D(k+1)=Ak+1-1)-...-Alk+1) (5.3.8)

Anwendung des Kalmanfilters bei der Siededetektion

Indiesem Abschnitt wird untersucht, ob ein Kalmanfilter ein geeignetes Modell darstellt, um das
akustische Signal zur Siededetektion zu iberwachen bzw. welche Restriktionen gemacht werden
miissen.

Der Abschnitt gliedert sich in 3 Unterabschnitte:

In einem ersten Schritt werden beim herkémmlichen Filterproblem die Situation und Bedeutung der
gegebenen und abzuschitzenden Parameter erldutert. Danach wird die spezielle Situation der
Parameterwahl im Falle der Siededetcktion und die damit verbundene Problematik angeschnitten.
Im dritten Teil wird versucht, 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 gchen aus von den Modellgleichungen (5.3.3)

x(k+1) = A k) x(k) + vl (N
y (k) = C(k) x(k) + w(k) (I
[n 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 beschrichen ist, wirken noch stochastische Storungen v als weifles Rauschen auf das System




und die unbekannte Zustandsgréfle x.

Die gemessene Grofle ist y, eine verrauschte Linearkombination von x. Zudem geht ein Meffehler w
in Form weiflen Rauschens in die Beobachtungsgleichung ein, Wesentlich ist, dafl neben den
Korrelationen zwischen x(k ), v und w insbesondere die Matrizen A und C a priori gegeben sind, um

die wahre Zustandsgréfle x mit Hilfe der Mef3werte y abzuschétzen.

ad 2)

Im speziellen Fall der Siedegeriusche hat man zunichst ein mit solchen Parametern bestiicktes
Modell nicht zur Verfligung. 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 tiber die
MeRBwerte angibt. Das Reaktorsystem ist von der Komplexitéit her nicht geeignet, durch solch ein
Modell beschrieben zu werden.

Man kann aber tiber die Me3werte y und andere Verfahren ein Kalmanfilter simulieren wie folgt.

ad 3)

Um eine Méglichkeit der Pradiktion des stochastischen Prozesses zu haben, wird ein Modell
konzipiert, welches formal dem Kalmanfilter gleich ist. Dies erlaubt dann Aussagen iiber das
zukiinftige Verhalten des Zustandes machen zu kénnen, wobei zum Teil stochastische Eigenschaften

der Funktion beriicksichtigt werden kénnen. Das formale Modell bedient sich jedoch aus den in ad 2)

angefiihrten Griinden solcher Parameter A und C, die aus dem deterministischen Modell resultieren.

Durch das Differenzenverfahren wird ein Modell simuliert, welches als spezielles Kalmanfilter

angesehen werden kann.

Wahl der Parameter

1. Die ungestérten Meflgroflen y beschreiben den wahren Zustand x identisch. Die Matrix C sei die

Identitit,

2. Als wirksames System aul den Zustand x bzw.wegen 1 auf y werde dic bic trix benutzt. die im

Differenzenverfahren ermittelt wurde,

Aus y(k+1)-y(k) = Dy(k) + b in(5.28) erhilt man

x (k-+1) = x(k) + D(k) x(k) + b(k) = A(k) x(k) + b(k)
(6.3.9)

mit A(k) = D(k) + I(k)

i
i
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Mit dieser Matrix A wird das Zustandsmodell simuliert. Der konstante Vektor b hat die Bedeutung

einer konstanten bekannten Stellgréfe. I ist die Identitat (Einheitsmatrix).

3. Als StérgroBen im Zustandsmodell werden die Differenzen zwischen gemessenen und berechneten
Merkmalsvektoren iiber das gesamte letzte Fenster der Merkmalsvektoren gewihlt . Es wird die
Annahme gemacht: Fiir den stochastische Storprozef gelte fiir alle k im Fenster

E{ v(k) vT(k)} = 0
4. Die Mefifehler seien nicht angebbar , R(k) = 0 in(5.3.4).

Im Fenster der Lange k sind zu den k Intervallen der Linge T (vgl. Abb. 5.2), dargestellt als diskrete
Zeiten, die k statistischen Merkmalsvektoren berechnet. Jeder Merkmalsvektor besteht aus n
statistischen Kenngréfien. Die Parameter des Kalmanfilters werden aus den Daten dieses Fensters
berechnet. Die Prognose wird aus den so gewonnenen Parametern fur die Merkmalsvektoren

aufBerhalb des tiberwachten Fensters durchgefiihrt.

Losung mit Filtergleichungen

Geht man aus von einem Modell 1

x(k+1) = Ak)x(k) + v(k)

(5.3.10)
y(k) = Ck) x(k) + wk)
mit den Modellparametern
A =D+I, C =1 R(k) =0
Q= E{vvl} (5.3.11)

P(ko) = T {x(kg) xT(kg) }

dann erhilt man aus (5.3.6) die Filtergleichung

;(I<+ 1,k) = A(k) Q(k, k-1) + K(k){y(k)-C(k))/c\(k, k-1) } (5.3.12)
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mit der Verstirkungsmatrix gemaf} (5.3.7a)
Kk) = A(k) P(k) {P(k) + R(k) 1 = A(k)
Also lautet die Filtergleichung mit K = Dund C = I:
A A A
x(k+1,k) = A(k)x(k k-1) + A(k) {y(k)- x(k, k-1)} = A(k) y(k) (5.3.13)
Dies bedeutet, daf} die Schitzung /)} an der Stelle k + 1 sich aus dem Beobachtungswert an der
Stelle k berechnen 148t.
In diesem Falle hat man die gleiche Aussage wie beim Differenzenverfahren.Dies resultiert
im wesentlichen aus der Bedingung
C=I undR(k)=0 (5.3.14)
und ist unabhéngig von @ (k) und P(kg) .

Man betrachte nun eine Erweiterung des Modells 1 in folgender Form:

Die Rauschkomponenten im Beobachtungssystem seien als maximale relative Fehler gegeben (z.B.
w(k) = 0.1 ) Dann ist

R =E{wywT} =0 (5.1.15)

C sei weiterhin die Identitt,

Dann gilt fiir die Verstirkungsmatrix K:
K(k) = Ak) P(k) { P(k) + R (k) }-! (5.3.16)

In diesem Modell ist also die Verstarkungsmatrix K von A verschieden.

Erst mit der Bedingung R = 0 geht die GroBe P(k) in die Filtergleichungen ein.

Bemerkung:

Mindestens eine der Bedingungen R # 0oder C = I muB erfiillt sein, damit das Kalmanfilter eine
echte Erweiterung des deterministischen Modells ist,

Uber die Beobachtungsmatrix C lassen sich vom Reaktorsystem her keine Aussagen machen. Man
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identifiziert die ZustandsgréfBen mit den BeobachtungsgroBen. Erst R = 0 bewirkt eine optimale
Filterung gegeniiber 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 BeobachtungsgréfBen angesetzt wird. Ist nun

R = 0, 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

fir spatere Zeitpunkte.
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5.4 Das Berliner Verfahren

Es werden zuerst die Begriffe "stationar” und ”schwach stationdr” definiert, da sie im folgenden

verwendet werden.

Def.1: Ein stochastischer Prozef3 X = { X(k) } heif}t stationdr ( im Sinne von streng stationér ) :&

alle endlich dimensionalen Verteilungsfunktionen sind invariant gegeniiber Zeitverschiebungen.

Def. 2: Ein stochastischer Proze X = { X(k) } heifit schwach stationér ( oder auch stationir von
zweiter Ordnung) & DE{Xk) } =n
2) die Kovarianzfunktion héngt nur von der Differenz h: = k - s ab, d.h. es
gilt:
y(h) = cov(X(k+h) , X(k) ) fiir beliebige h.

Bemerkung: Es gelten folgende Beziehungen (/2/ S 211):
a) X ist streng stationdr = X ist schwach stationir

b) X ist schwach stationir und ein Gauf3-Prozefl = X ist stationir

Beidem Berliner Verfahren handelt es sich um einen Regressionsansatz fiir instationére
stochastische Prozesse. Das Modell des instationdren Prozesses bestehe aus einem stationidren Anteil,

der von einer systematischen additiven Stérgrofle tiberlagert ist.
Modellansatz: y(k) = T(k) + X(k) (5.4.1)

Die beobachtete Zeitreihe y (k) ist additiv zusammengesetzt aus einer Trendkomponente T und
einem Rauschanteil X.X sei schwach stationiir. Fiir die Trendkomponente werde ein polynomialcr

Ansatz vom Grad d gemacht

d
_ i d
T(ky = TO at.k r—a0+alk +...+adk
t:

(5.4.2)

Bemerkung:
Aus der Darstellung

It
[
Q
Rl

y(k)




erhilt man uber die z-Transformation

d i~ d f(2)
. z + . ;
= =N _t
y(z) = q.z —————— = > a.z
26 =ttt ot e=1ndtt

mit Polynomen f; in z. FaBt man den den Zahler zusammen, so erhilt man die Darstellung

d b ozt
12
W) = D g ———
Lt‘(’) (Z—l)d+l

Dies ist fiir d + 1= n die Darstellungsform (5.1), wobei die Koeffizienten des Nennerpolynoms
fest sind und in den b { die zu schitzenden Gréflen enthalten sind.

Es werden jeweils die Daten aus einem gleitenden Stiitzbereich zur Berechnung verwendet. Das
begleitende Intervall sei [ mit m Stitzstellen.

Essei I = {k+1,k+2,..k+m} mitk=0,1..

Mit
1 k+1... (k+1)d
1 k+2 (k + 2)d
Fi = ] e (5.4.3)
L1 kem (k+m)d |
ist der KQ - Schétzer zu berechnen fir
yk) =Fca mita = (ag,ar,..a4)7 (5.4.4)
Im Falled =1 hat manfurk = 0
1 1 y(1) = ag + o
Fo = | ... und somit (5.4.5)
1 m y(m) = ag + m -

Der beste Schitzer fiir a ist nun mit F = Fy (/2/, S 256)

2 = (FT-F)1-FTey (5.4.6)
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Die Dimension des Polynomansatzes geht in F' ein. Sie ist zunéchst frei wihlbar. Die so geschétzten

Regressorkoeffizienten gehen als Sekundirmerkmale in die Klassifikation ein.

Bemerkung :

Das Zeitintervall I mit den m Stiitzstellen wird als Uberwachungsfenster tiber den zu beobachtenden

Merkmalsraum verschoben.

Im Programm ist das Berliner Verfahren implementiert mitd = 2. Eine Erweiterung ist jedoch ohne

weiteres moglich.
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9.5 ARIMA-Modellierung im Merkmalsraum

Ein weiteres und sehr michtiges Verfahren bietet die Beschreibung des stochastischen Prozesses
durch ein "autoregressives integriertes moving average” ( ARIMA ) Modell, in dem auch

Instationarititen erfaBlt werden. In diesem Kapitel werden zuerst autoregressive (AR-), moving

average (MA-) und die gemischte Form der autoregressiven moving average (ARMA-) Modelle
vorgestellt. Anschlielend werden die Probleme der Stationaritiat und Instationaritéit 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. Es wird der Bezug zu der ibergeordneten Systemdarstellung

angegeben.

Im folgenden seien mit k, k-1,... die diskreten Zeitintervalle bezeichnet. y(k), y(k-1),... sinddie
dazugehorigen Funktionswerte des Prozesses, in unserem Falle die eindimensionalen Komponenten
der Merkmalsvektoren im Merkmalsraum der statistischen KenngréBen.

;(k) = y(k) - p seiendie zentrierten Werte.

Mit e(k) seistets weiBes Rauschen bezeichnet.

Autoregressives Modell der Ordnung p: AR(p)

Def 1: Ein AR(p) - Proze3 wird dargestellt

~ P ~
W) = > @ ylh—0) + elk) (5.5.1)

i=1

wobei e(k) weifles Rauschenmit E {e(k) } = 0 und der Varianzo? ist.

In diesem AR - Modell der Ordnung p sind p+ 2 Unbekannte. ( by, Ppo2p)

Dieser unbekannte Parametersatz ist aus der Vergangenheit zu schiitzen,



Moving average Modell der Ordnung q : MA(q)

Def .2: Ein MA(q) - Prozef} hat die Darstellung

~ 1 1 A o =1 (5.5.2)
k) = elk) + > 0 elk—p) baw. D O elk=)) mit®, =
J=1 J=0
mit ¢ (k) weifles Rauschen.
Autoregressives moving average Modell der Ordnung p,q : ARMA(p,q)
Def. 3: Ein ARMA(p,q) - Prozef3 hat die Darstellung
(5.5.3)

4 - q
Wy =D @ k-0t o) + D O 8 (k=)
i=1 j=1

In diesem Modell miissen die p+q+ 2 Parameter ®q,...,® p:01,.,04 02,u ausdem gegebenen
Datenmaterial geschitzt werden.
Schreibt man den ARMA(p,q) - Prozef in der Form

p - q
=2 Dyk-i= D O ek=) mit —0)=1,- =1
i=0 Jj=0

und benutzt man die Verschiebeeigenschaft der z - Transformation, so gilt

. [ q .
(> -22" Hya=(2 02" el
i=0 =0

-

und somit fiir b; =-®pi, a;=0g;

o~

q .
Zaizl
0

y(z)=if;-——— e (2)
Z bizi
i=1

was fiirp = q = nund & = u genaudie Darstellung (5.1) ist.
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Bemerkung:
1. Vernachlissigt man beim reinen AR - Prozef3 die Rauschkomponente e(k), so hat man die

Darstellung wie bei der Linearen Vorhersage mit ® ;= - a;
2. Ein MA - ProzeR der endlichen Ordnung q ist stets schwach stationdr mit der

Autokorrelationsfunktion (im folgenden mit AKF bezeichnet) (/2/ S 217)

q—h q
_ Rl a
p(h) = zo 0,0,/ }_0 02 Aroshsg (5.5.4)
J: J:

Die AKF ist 0 fiir h > q.

Parameterschétzung aus den Yule Walker Gleichungen

Es sollen aus dem AR(p) - Modell die Parameter @y ,..., P, geschitzt werden.

Ausgangsmodell ist

~ d ~— (5.5.5)
W) = D @ yk—i) + e k)
(=1
Durch Multiplikation mit ';(k-h) und Erwartungswertbildung erhélt man
g ) (5.5.6)
(k)= > @ y(h—i)+ o firh>0
i=1
£ 2 (5.5.7)
Y0 = > @& yi)+ o’furk=0
i=1
Zwischen y bzw. p und den Parametern ®; gelten folgende Beziehungen:
a) Aus y bzw. p lassen sich die ®; berechnen
b) Aus ®; kannman y bhzw. p berechnen gemif}
B - - -
1 p(1) p(p-1) P ] LoD
p(1) 1 p(p-2) Py L p(2)
............................................................. o (5.5.8)
p(p-1  p(p-2) . R _‘ _pp)
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oder in Martrixschreibweise R - D, =pp

Allgemeine Bedeutung der ARMA(p,q) - Prozesse

Der AR(p) - Prozel modelliert eine Zeitreihe, in der ein momentaner Wert funktional linear aus p
friheren Zeitreihenwerten, mit gewissen Faktoren ®; gewichtet, hervorgeht.

Der MA(q) - Prozefl (Prozef} der gleitenden Durchschnitte) findet oft Verwendung, wenn ein im
Gleichgewicht befindlicher Zustand von additiven Stérgréfen iiberlagert ist, die als weifles Rauschen
mit der Zeit abklingen.

Ein ARMA - Prozef} beinhaltet beide Modellierungen: wenn z.B. bei einem AR - Prozef} die Stérung
selbst ein MA - Prozel} ist. Da ein MA - Prozel3 stets schwach stationir ist, richtet sich die Frage nach
der schwachen Stationaritit eines ARMA - Prozesses nur nach dem AR- Anteil. Um Instationarititen

zu beseitigen, werden ARIMA - Modelle eingefiihrt.

Autoregr. integrierter moving average ProzeB der Ordnung (p.d.q) : ARIMA(p,d,q)

Def4 Ein stochastischer Proze Y(k) heilt ARIMA(p,d,q) - Prozel, wenn es eind gibt mit

VdY(k) ist ein ARMA - Proze (5.5.9)

Hierbei ist ViY(k) = Y(k)-Y(k-1)
V2Y(k) = (Y(k)-Y(k-1))-(Y(k-1)-Y(k-2))

Durch den Operator Vd wird ein polynomialer Trend der Ordnung d-1 ausgeglichen um
schwache Stationaritit zu erreichen. In der Praxis geniigt meistd < 3.
Die Bestimmung der Modellparameter geschieht im wesentlichen tiber die Berechnung der

AKF und der partiellen Autokorrelationsfunktion (PAKF).

Bemerkung zur AKF und PAKF

Als Schétzfunktion fiir die AKF dient p(h) mit p(h) = y(h)/y(0) und y(h) wie folgt:
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3

L "Thl L (5.5.10)
y(h) = ; ylk) y(k+h)

k=1

Da bei sehr grofiem h die Schitzung ungenau wird, sollte h n/3 nicht iberschreiten.

Das Yule Walker GL.system

1 p(1)... o(h-1) Dy p(1)
L)1 p(h-2) Oy p(2)
° AL R = | | (5.5.11)
ettt et s ranea ; {

p(h-1)  p(p-2) 1 ‘ ! Dpp “P(h) _j

oder in Matrixschreibweise Ry ®(h) =py,
hiangt vom Parameter h ab, und die Lésung des Systems liefert eine Folge ®yy ® g9 ® nn Die Folge

(@ hp) heiBt partielle Autokorrelationsfunktion ( PAKF). Der Koeffizient @, gibt die Korrelation

zwischen ?(k) und ;(k—h) nach Bereinigung des linearen Zusammenhanges in den anderen y(k-i) an.

Kriterien zur Modellidentifizierung:

Ein Vergleich von (5.5.11) Ry, *® (h) = p;, mit (5.5.8) R, ‘@, = p, zeigt, daf} fiir einen
AR(p) -Prozef gilt: @, = @,

AuBerdem ist fiir h > p ein AR(p) - Prozef} ein AR(h) - Prozef3 mit ® p+1 = Ppre=..= P, =0

Daraus folgt;:
Ein AR(p) - Prozef ist charakterisiert durch Abbrechen der PAKF. @, = 0 (h > p)

Bricht die PAKF nicht ab, so handelt es sich um einen MA - bzw einen ARMA - Prozef, da ein MA -

Anteil vorhanden ist.
Es gilt: (/2/ 8238, /1/S264)
a)X ~ AR(p): p(h) istabklingendund ®n, = 0 fur h>p

b)X ~MA(q): ®y, istabklingendund p(h) =0 fiir h > q
)X ~ ARMA (p,q): Esgilta)undb)

1]
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Anhand von p(h) und ®p}, wird auf das entsprechende Modell geschlossen.

Kriterien zur Stationaritit, Instationaritit

Die Frage nach der Stationaritit des Prozesses im Sinne von schwach stationdr kann alleine mit dem

AR - Anteil entschieden werden, da der MA - Anteil immer schwach station4r ist.
Wir definieren eine Polynomfunktion mit
D) = 1-Dy (- DP(2-...- Py (P mit den Koeffizienten Py,..., P, des ARMA - Modells.
Analogseil +©(( + ©9l2+... + ©4 {4 ein Polynom mit ©y,...,0, aus dem ARMA-Modell.
Sei nun B ein Verschiebeoperator mit B ;Ek) = ;(k—l)
B2 y(k) = y(k-2) usw.

und setzt man den Operator B in das Polynom @ ein, erhélt man als Operatorpolynom

¢(B) =1-P1B-...- ®,Bp, weiches angewendet auf;Zk) genau den AR - Prozefl ®(B) y(k) = e(k) beschreibt,

Stationaritdtsbedingung fiir ARMA - Prozesse (/2/S221):

y(k) iststationdr & Alle Nullstellen des Polynoms @ () liegen auBBerhalb des Einheitskreises
(Insbesondere ist bei einem AR(1) - Proze [P 1< 1) & }'(k) ist lineares Filter und kann

geschrieben werden

- - (5.5.12)
}?k) = ZO que(k ) = yBek—)) mit ZO qu < o
J= j=

l

wobei das Polynom y aufden Verschiebeoperator angewendet wird.

Koeffizientenberechnung:

a) Ersetzt man fiir einen reinen AR - Prozef3 das y(k) durch obige Form (5.5.12), so erhélt man
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®(B) y() = e(k) bzw. ®(B) ¢ ®B) ek) = (k) . Also gilt:
®(B) g (B) = 1. Daraus folgt die Berechnung der y;

b) Fir einen ARMA - Prozef3 werden die y ; berechnet durch Koeffizientenvergleich des Polynoms:
P(B)y B = O(B).
Inbeiden Fallen sind die ®; unddie ©; gegeben.

Eine fir die Praxis wichtige Aussage ist folgende:

Invertierbarkeitsbedingung:

Sei y(k) stationdr und alle Nullstellen von © liegen auBlerhalb des Einheitskreises, dann ist 7k)

darstellbar als AR () - Prozef} (/2/ S 224)

Diese Darstellung erlaubt es, im Merkmalsraum iiber die AKF und PAKF signifikant von 0

verschiedene Werte zur Modellbildung zu verwenden.




— 52 —

Programmstruktur zur ARIMA - Modellierung mit Parametern (p,d,q)

In Abb. 5.5.1 wird die Vorgehensweise zur adiquaten Modellierung skizziert.

Ausgehend von den Merkmalen (Primarmerkmale), die die Zeitreihe darstellen, werden Modell- und
Prozefparameter geschitzt, welche die Struktur des Signals wiedergeben (Sekunddrmerkmale). Diese
konnen spéter als Zusatzinformation in den Klassifikationsprozef einflielen. Die Gréfen p, q, d

werden iterativ bestimmt.

Die Abb. 5.5.2 zeigt die [terationsschleifen zur Dimensionierung der GréBen p, d und q.

5.6 Anwendung der Prognoseverfahren

In dieser Arbeit wird die Schadensfritherkennung unter dem Aspekt des Prognostizierens betrachtet.
Als Beispiel einer Stérung 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, sodal} eine entsprechende MaBBnahme getroffen werden kann, Es wird aufgezeigt,
wie dieser Interpretations- und Entscheidungsproze durch Anwendung von Prognoseverfahren und

Trendanalyse im Merkmalsraum durchgefiithrt werden kann.

Betrachtet man ein herkommliches Uberwachungssystem, so 148t sich der Informationsfluf wie in

folgender Abb. 5.6.1 darstellen.

Rohdaten ——® Verarbeitung — Uberwachung — Entscheidung

Schwellwerte
Signalauf-
Signal P |ereit —_— Verdnderung B Klassifikation
ereitung Korrelation
Spekiralanalyse




Merkmalsraum
Primarmerkmale

|

Datenreihe

( Zeit- und Frequenzbereich)

l

Modellidentifikation
Bestimmung der ProzeBparameter

v

p,d. g

l

Schatzung der AR - und MA - Anteile im

gefundenen Modell

l

Test auf Modelladdquatheit

Uberprifung der Modellparameter

l

ProzeBparameter
Kenngrofien

Abb. 5.5.1: Programmstruktur zur ARIMA - Modellierung
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4 Berechnung: 1. Mittelwerte, Varianz
v
2. Autokovarianzen
————p
3. Autokorrelation
4. partielle Autokorrelation PAKF
der entsprechenden stationéren Zeitreihe
p Lésung der Yule - Walker Gleichungen
. erste Schatzungen der AR - Anteile anhand der PAKF
q
— erste Schatzungen der MA - Anteile
\ 4
l—— | Berechnung der Residuen, ausgehend vom gegenwartigen Modell
L
statistischer Test auf weiBBes Rauschen

|

Feinschatzung der AR - und MA - Anteile nach der Maximum -
Likelihoad Methode

Startwerte aus obigem Modell

l

Prognose der zuklnftigen Zeitreihe

Abb.5.5.2: Iterative Dimensionierung des ARIMA - Madells
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Die Zeit, die vom Auftreten des Schadens bis zu seiner Erkennung vergeht, hingt von mehreren
Randbedingungen ab, z.B. von der Aufbereitung und Art der Merkmale. Auch der
Klassifikationsprozef ist nicht trivial und zeitintensiv. Eine a priori Ausnutzung der im Voraus
abgeschitzten Information kann man mit Hilfe von Prognoseverfahren und Trendanalyse erreichen.
Nach einer Berechnung der fir den jeweiligen Anwendungsfall relevanten KenngréBen werden im
Merkmalsraum mathematische Modelle erstellt, die den beobachteten Prozef beschreiben. Es werden
nicht nur die KenngréfBen iiberwacht, sondern das Modell, reprisentiert durch seine Parameter, ist
charakteristisch fiir den ProzeBzustand. Man hat einc parametrische ProzeR - bzw. Signal-
beschreibung. Diese ProzeBparameter haben direkten Einflub auf das zukiinftige Verhalten. In
diesem Sinne kann, ausgehend vom parametrischen Modell, eine Prognose des zeitlichen Verhaltens
der KenngréBen angegeben werden. Die Prognose vollzieht sich im Merkmalsraum, nicht auf
Signalebene. Diese Tatsache ermoglicht die Ausdehnung des Klassifikationsprozesses auf dic
prognostizierten Merkmale. Es kann also bereits eine Entscheidungsfindung vorweggenommen
werden, und die aus dem iiberwachten Signal berechneten Merkmale gehen nachtriglich nur noch in

eine schnelle Ja-Nein Entscheidung ein.

Es werden die einzelnen Verfahren vorgestellt und am Experiment des lokalen Siedens eingesetzt. An
der Klassifikation sind im wesentlichen zwei Typen von Merkmalen beteiligt, zum einen
prognostizierte Primdrmerkmale- dies sind die gem# dem mathematischen Modell
vorausberechneten statistischen Kenngréfien- und zum anderen die Modellparameter selbst als

Sekundirmerkmale.

Anwendung der einzelnen Verfahren:

Da kein a priori Wissen vorhanden ist, welches Modell den Prozefiverlaul im Merkmalsraum am
besten beschreibt, werden mit verschiedenen Ansiilzen unterschiedliche Aspekte betont und daraus
die Modelle abgeleitet. Alle im folgenden vorgestellten Methoden operieren im Merkmalsraum, Dic
Merkmalsextraktionsstufe ist abgeschlossen und es steht der far die Klassifikation velevante

dimensionsreduzierte Merkmalsraum im Zeit. und Frequenzbereich zur Verfigung,
1. Beider Linearen Vorhersage wird mit dem Ansatz

9 5.6.1
ylk) = — _\_ a ylk—v) ( )

vl




die momentane Merkmalsvektorkomponente y(k) ausden m vorangehenden mit den linearen
Gewichten a, geschitzt. In einer Einstellungsphase werden die a, durch ein
Optimierungskriterium ermittelt: Der erwartete Fehler fiir die Summe der quadratischen
Abweichungen sei minimal. Diese so berechneten a, beschreiben dann das Modell. Ausgehend von

ihnen werden die Prognosewerte berechnet. m ist zunéchst frei wihlbar, beeinfluf3t aber das Ergebnis.

2. Ein weiterer Prognoseansatzwird iber die Modellbildung einer Differenzengleichung erzielt.
Ausgehend von einem Satz Beohachtungswerten im n - dimensionalen Merkmalsraum wird eine n -

dimensionale Differenzengleichung erster Ordnung angesetzt.

ylk+1) —yk)=Dylk) +b (5.6.2)

mit noch unbekannten Modellparametern D und b.

Durch Berechnung der Merkmalsvektoren und ihrer Differenzen in einem Beobachtungsintervall
werden D und b mit dem Verfahren der kleinsten Fehlerquadrate geschitzt. Bei einer stdndigen
Uberwachung werden durch eine fortlaufende Verschiebung des Beobachtungsfensters im
Merkmalsraum die Parameter D und b stets angepafit. Somit beziehen sich die aus dem parametrischen
Modell prognostizierten Werte immer auf den letzten aktuellen Prozeflzustand. Die Prognosewerte

werden geméfl y(k+1) = A y(k) + b berechnetmit A = D + L (5.6.3)

3. Eindritter Ansatz zur Prognose von Merkmalsvektoren wird im Berliner Verfahren modelliert.
Mit einer Rauschkomponente X(k) und einer Trendkomponente T(k) des stochastischen Prozesses wird
durch den Ansatz y(k) = X(k} + T(k) ein Polynom vom Grad d angesetzt, um den Merkmalsverlauf zu

approximieren. Die Modellparameter a; werden nach der Methode der kleinsten Quadrate geschiitzt.
. " N N [ N
Einen Schiltzer fur ain y(k) = Fy a erhilt manmita = (FTF)IFTY, {5.6.4)

4. Fin michtiges Werkzeug zur Modellierung stochastischer Prozesse bieten die ARIMA - Modelle.

Joo 9. (5.6.5)
Why= N k=i 4 O wlh—ji mit O =1
i=1 J=0

Nach Elimination der Instationarititen mit einem Differenzenoperator V4 werden die

autoregressiven Anteile (AR- Anteile) und die moving average Anteile (MA - Anteile) geschiitzt. Als




Beobachtungsgréfen dienen die berechneten Primarmerkmale. Die Modellbildung wird nach

folgender Abb 5.6.2 vollzogen:




Modell- Schéatzung Modell- p
—p> rognose
identifikation & AR-MA- —” addquatheit g
Parameter
A
statistische Tests «—

Abb 5.6.2 1 Modellbildung und Parameterschatzung

Folgende Tabelle gibt eine Zusammenfassung der Verfahren, der den Prozef3 im Merkmalsraum

darstellenden Rechenmodelle und der relevanten Sekundédrmerkmale.

Verfahren Rechenmodell Sekundirmerkmale
n
Lineare Vorhersage ylk) = — Z a, ylk—v) a,
v=1
Differenzenverfahren y(k+1)=A y(k) + b A'b
d_, ,
Berliner Verfahren k) =X(k) + TYmit Tk) = D a, k' a,
i=0
, L 1
ARIMA ~ Modellierung k) =D Bylk—d+ D 0, elk—)) bi, 0]
' i=1 ?j=0

Alle vier Verfahren gehen gleichzeitig in den Klassifikator wihrend der Uberwachung.




Die Verfahren basieren auf unterschiedlichen Ansitzen und bieten bei Paralleleinsatz bessere
Entscheidungsméglichkeiten. Im Sinne der Schadensfritherkennung ist vor allem Punkt 2 von

Bedeutung. Bei einer "explosiven" Propagation des Stérfalles wird im Merkmalsraum die

Zustandsdarstellung tiber die Differenzengleichung den Prozef sehr gut beschreiben gegeniiber einem

linear gewichteten. Fiir die Darstellung eines lokal linearen Trends sorgt der konstante Vektor b.

Es zeigt sich, daB alle vier Prognoseverfahren in einem gewissen Toleranzbereich dhnliche Werte
voraussagen.Die Prognosewerte sind noch abhiingig von der Fensterlinge und der

Verschiebungslange des Uberwachungsfensters sowie der Prognoselinge (Zeitraum der Prognose).

In diesem Kapitel wurden verschiedene Ansétze gemacht, wie man ein parametrisches Signalmodell
im Merkmalsraum simulieren kann, welches das vorgegebene Datenmaterial in seiner Struktur zum
einen beschreibt und auch Aussagen tiber den kiinftigen Verlauf im Merkmalsraum macht. Die
Merkmale werden prognostiziert und kénnen in einen Klassifikator schon vor Eintreten der
Ereignisse eingegeben werden.

Als weitere Wissensbasis tiber das System kénnen die Modellparameter selbst als Sekundirmerkmale

dienen.



6. Merkmalsbewertungen

6.1 Gitekriterien fir statistisch unabhéngige Merkmale

Da die Detektion der zu erkennenden Storfille ( hier sind es Siedezustinde ) neben einem adidquaten
Klassifikatormodell auch noch von einer guten Merkmalsgenerierung abhédngt, soll hier untersucht
werden, nach welchen Kriterien Merkmale gefunden werden kénen, die eine moglichst gute
Entscheidbarkeit, d.h.Klassenseparierung zulassen. Die Prognoseverfahren in Kapitel 5 waren
merkmalsunabhingig und kénnen daher auf alle Merkmale angewendet werden.

Da es keine Moglichkeit gibt, von vornherein die fiir das Problem besten typischen Merkmale zu
finden, besteht nur die Méglichkeit, mit heuristischen Verfahren zunichst eine geniigend grofle
Obermenge zu erzeugen, die dann entsprechend einer Bewertung in optimaler Weise reduziert wird.
Bei unserem Problem der akustischen Siedeerkennung hat man es mit eindimensionalen
stochastischen Signalen zu tun, sodaf} statistische Parameter als den Prozef} beschreibende Griflen
geeignet erscheinen. Eine Menge solcher Merkmale wurde in Kapitel 4 erzeugt. Seien nun zwei
Klassen A und B gegeben. Die Klassenreprisentanten fiir die Muster der Klassen A bzw. B seien mit
den Vektoren mA und m B bezeichnet. Der Merkmalsvektor m mit den Komponenten my ist dann

gut, wenn er die beiden Klassen gut trennt. Dies bedeutet , daf3 die beiden Klassenwolken méglichst
Die Forderung lautet also
Imy A - m,B| méglichst groBund o(m,A)undo(m,B) méglichst klein.

Insgesamt kénnen wir als Malf {iir die Giite eines Merkmals einfiihren

Im® —mB
Pl (6.1.1)
v 2-{~02
U4 T 0

Je grofler das Mafh G ist, um so besserc Trennbarkeit der Cluster ist erreicht.

6.2 Bewertung fiir korrelierte Merkmale

Das oben eingefiihrte Maf gilt fiir skalare Merkmale bzw. fir die Komponenten eines

Merkmalsvektors separat. Wenn die einzelnen Merkmale nicht unabhingig sind, wird die Korrelation




untereinander in Form einer Kovarianzmatrix beriicksichtigt. Als Erweiterung des MaBes G, hat

man dann im n- dimensionalen Fall:

G=(mA-mB)T .L(Kp + Kg) -l (mA-mB) (6.2.1)

mit mA und mB als Clusterschwerpunkte und Kpa , Kg als Kovarianzmatrizen bzgl. der Klassen A
und B, jeweils bei gleich vielen Mustern in A und B.
T bezeichnet den transponierten Vektor.

Die inverse Kovarianzmatrix stellt die Erweiterung der Division durch die Streuung dar.

6.3 Anwendung auf KNS - Signale

Die in Kapitel 4 generierten Merkmale werden zunichst alle beziiglich ihrer Separierbarkeit
Gberpriift und das Maf G berechnet.

Als zu untersuchende Signale wurden aus den KNS -Experimenten drei herausgegriffen, die sich in
ihrem Signal/Rauschverhiltnis sehr stark unterscheiden. Zur Referenzbildung standen von jedem
Signal gentigend viele Muster (GréBenordnung 100) zur Verfiigung. In der folgenden Abbildung 6.3
sind fir jedes der drei Signale (0 db, -11db und -14 db) in Abhiingigkeit von verschiedenen
Trainingssitzen (beztiglich Anzahl und Bereich der Muster ) die besten Merkmale und die
entsprechenden GittemaBe angefiihrt. Fir alle Trainingssiitze innerhaib eines Signals fillt auf, daB
die absoluten Guitemafe, die ein Bewertungsfaktor fiir das entsprechende Merkmal sind, in
Abhingigkeit vom Musterbereich zwar variieren, aber die Merkmale selbst, die als gut eingestuft
wurden, auch ihre hohe Giite withrend dieses Signalverlaufes behalten. Dies entspricht den
Giteberechnungen in den Abbildungen. 6.4 - 6.6 . Man kann also sagen, die Giiteverteilung der
Merkmale innerhalb cines Signals ist sehr stabil, unabhéingig davon, wo man die Trainingsmuster
genericrt. Andererseits erkennt man sehr deutlich, daf3 die besten Merkmale von Signal zu Signal
unterschiedlich sind. Man beachte dabei , dafl in allen drei Signalen das gleiche Nutzsignal steckt. In
Abhiingigkeit der Rauschanteile verschichen sich also die guten Merkmale. Dies hat grofle Bedeutung
fr die spiteren Lernmodelle. Geht man in einer ersten Niherung von einer Normalverteilung der
Merkmale aus, so zeigt die Abbildung 6.7 sehr anschaulich die Giite der Separierbarkeit anhand des
Ul)erluppungsbm*eiches der beiden Klassen hei der Beurteilung durch ein Merkmal. Es wurden in
dieser Abbildung 6.7 bei dem 0 db - Signal das Merkmal Nr 5 ( vgl. auch Abb. 6.4 ) und fiir das stark
verrauschte -14 db - Signal das Merkmal Nr 31 (vgl. auch Abb. 6.6 ) henutzt.



S/N NS-S Musterbereich max. Glite Merkmale

NS 31-80

0db 24/15/1.5 5/40/10
S 251-300
NS 61-110

0db 5.7/5.1/3.2 5/40/42
S 281-330

0db NS 41-110 48/3.1/25 5/40/42
S 261-330
NS 31-130

0db 4.0/29/23 5/40/42
S 251-350

11db NS 31-80 414216
s 251-300 0.4/0.46/0.43
NS 61-110

-11db 11/1.1/1.1/09 4/23/26/42
S 281-330
NS .

-11db A41-110 0.65/0.61/0.65/0.66 4/6/23/42
5 261-330

-11db NS 31-130
s 251.350 0.55/0.58/0.45 414276
NS 31-80

-14 db s 251.300 0.46/0.31/0.24 31/33/740
NS 61-110

-14db s 281-330 0.37/0.39/0.27/0.33 31/33/40/32
NS 41-110

-14 db s 261-330 0.31/0.33/0.32/0.37 30/31/32/33
NS 31-130

-14 db s 251.350 0.52/0.31/0.39 31/32/33

Abb, 6.3: Merkmale-Gite Tabelle




o
o
Ly
-
s
-
“—
Qi
e
(¥
=
(G

Y
Merkmal snummner

50

R A P

P O oo
@ YL
=+

40

o i BT R
Z

=) .-
~—Z D

30

20

19

y

1,504
1,080

1wy
wy

=4

s —
ol

-
o
—
x
o
=
—
@
-
u
[&s)

Meykma | snummer

Bewertungsschema; 0 db

A S o e e o R A NS A A B A ST A LGS A VNPT

Q=
oD .

e 0

4.0

3, 8
£
1,0 —

Abb. 6.4;



}

Guetefunktion|

I’

|
Guetefunktion |
Merkmal snummer
B

g
!

N
N

608

e G e B e/ B B S S 0B
D T R o R ol e S Sl o A e e S T

=
=<
Dy X
e ATeOr e e R
e
D M I TR T ) X
=
fersissialsiviaie s Al P PR R SRR R R R R R P S WS SRR B

= o O SUatanitaimaar s aTate st e s T R
< v ==
=T adhon Eadud ey
~ v - \\w
Calairzeleie
— Mluw M iy R

- -

P O ..
U] .-

59 ¢

temass

53

G
)

~ = (0
[==]
o
[==3
~
wy
wr
Ll
&
=<3 ar
f I 1 1 H ou
femt o = fe=3 fee] s
- ~3 o~ ~4 [~ el
- - - - - - -
[~ s (=1 [~ e~ o

70
51 UNME ¢

-

b
Ma i

Mar}

29 40 50

Bewertungsschema;-11 db

g

Abb. 6.5:



— 65—

Guetefunktion

-
o VO,
o
Wit
4m35
o o
. .-
X0 B
SNS
wn
w
o]
e =
)
T [ T i T I
acss =1 = = =<3 (=~
a0 ~- ™~ o - =
[aa g - - . . .
- = = o= -~ =

19

Merkmalsrummer

Guetefunktion

Ll
[ e L
” @
m =
| £
<
L sl
2
= £
3
—
Qi
<"

[

wr

fm =)

-t

5 o<l
<~ 3 r o
~ o 0
LI -~ S ©
(D .. P S R T Ty <
~—~Zn —
t
.a$
E
[«
R
(>
171
w
[o¥4]
jot
=
-~
|9
<]
2
L2}
m
Ly
~ R
B
ans
aw, Ere R E R R ..
" S e
L .
& <
LY §— oo |hm
o [ [ T T T I 7 <
as= ==y o= o = [==] [ =
—i u - [ o~ -t =
& - - - - - .
R~y = o Pt = =

9.



Vert.dichte
18+

= o
l ‘Sg\
L-.;'Cl\\m
e e
% 3
i o
e
=
S
R
|| &
-~
o]
o
—

Gaussvert., des Merkm. 5 bei 8 db

Core
3

2 — 4 R
S
'R i{’ ’ R
6.0608 8.858 g.108 8.158 6.200 8.2580 g.300 g8.358
Merk
Gaussvert des opt. Merkm (31) bei -14db
Vert.dichte
1,26~
1,88
3 |
8,80
e A0, .
0 b0 o Y Klas 2
' S Klas 1
8. 40— .
0. 20 [ / //
0.00 : _f;u }ﬁ s xn
20,00 21.09 22.00 23.00 24.00 25.08 2b.08
Merk
Abb. 6.7: Gauflverteilungen eines Merkmals




— 87 —

7: Lernprozesse

Kapitel 4 hat die Problematik der Merkmalsgenerierung aufgezeigt. Da die Merkmalsfindung im
wesentlichen auf Heuristik angewiesen ist, benétigt man Kriterien zu einer Bewertung, um ein
MaB fiir die Gitte zu haben.

Diese Bewertung scheint zunéchst nur in einem zeitlich lokalen Rahmen zu gelten. s hat sich bei
den Untersuchungen herausgestellt, daf die Giite der Merkmale withrend der zeitlichen Dauer
der Signalitberwachung nicht konstant gut oder schlecht bleibt. Es kann passieren, dal3 durch
Auftreten von neuen S/N Verhiltnissen ( z.B. bei Anderung von BetriebsgréBen im Reaktor )
anfinglich gute Merkmale im Laufe der Zeit schlechter werden, soda3 man dann geeignete
Mafinahmen tiberlegen muf3, um eine Separierbarkeit der Musterklassen in ausreichendem Mafe

zu garantieren.

In diesem Kapitel werden in erster Linie Lernprozesse untersucht. Diese Lernprozesse und
Trainingsphasen im ProzeB sind einmal notwendig zur Referenzbildung innerhalb der
Klassifizierung, zum andern sollen verschiedene Auspriagungen der Lernphasen untersucht
werden, die auch dem Problem einer permanent guten Merkmalsauswahl Rechnung tragen.

In diesem Zusammmenhang spielen clusteranalytische Verfahren eine bedeutende Rolle. Unter
clusteranalytischen Gesichtspunkten werden in den folgenden drei Unterkapiteln die Fragen
untersucht, welche Lernprozesse prinzipiell moglich sind, welche Vor- und Nachteile sie haben,
wie eine Kombination méglichst die Vorteile verbinden kann und welchen Nutzen sie fur die

Uberwachung innerhalb der Siededetektion haben.
Dabei interessiert beim letzten Fragenkomplex inshesondere, wie man durch einen guten

Lernprozef garantieren kann, daB stets gute Merkmale zur Verfiigung stehen aus der Menge der

Grundgesamtheit,

7.1. Generierung von Ballungszentren im Merkmalsraum

Dem System siehen a priori zwei Klassen zur Verfiigung, Sieden und Nichtsieden, wobei Muster
in der Ubergangsphase durch die ”Nahe” zu der einen oder anderen Klasse ausgedrickt werden.
Beide Klassen kénnen als Clusterwolken im n-dimensionalen Merkmalsraum dargestellt werden
mit den Paramteren mA und m B als Clusterzentren und o2 und o B als Streugréfien.

Es gilt nun, die Clusterwolken im geometrischen Sinne moglichst weit auseinander und in sich

kompakt , also dicht zu halten.




Sowohl in der Trainingsphase (zum Einstellen des Systems,) als auch im spateren Prozef bei
Beobachtung unbekannter Muster miissen die ankommenden Muster nach ihrer Transformation
inden Merkmalsraum den einzelnen Clustern zugeteilt werden. Die Zuteilung in der
Trainingsphase hidngt im wesentlichen davon ab, ob dem System von auflen die Klasse und somit
das Cluster a priori mitgeteilt wird - wir sprechen dann von einem iiberwachten Lernprozef}
(iberwacht durch den Lehrer von aulen ) - oder ob das System selbst eine Zuordnung vornimmt

ohne explizite Uberwachung von auflen. Wir sprechen dann vom uniiberwachten Selbstlernen.

7.2. Uberwachtes Lernen - uniiberwachtes Selbstlernen

Damit das System bzw. ein Klassifikator iberhaupt erst eingestellt werden kann in einer
Trainingsphase, bedarf es einer a priori Information tber die Klassenzustinde von auflen. In
diesem Sinne ist ein iiberwachtes Lernen am Anfang sinnvoll. Der Vorteil des iberwachten
Lernprozesses liegt darin, dafl der externe Lehrer Reprisentanten der einzelnen Klassen
aussuchen kann um die Klassenstruktur als Referenz vorzugeben. Der Nachteil bei speziell
solchen stochastischen Prozessen ist jedoch , daf} der externe Lehrer nicht in der Lage ist, reine
typische Repriisentanten zu selektieren, da sich die Muster dynamisch im Prozeflverlauf @ndern.
Bei globaler Zuweisung der Muster in die einzelnen Klassen ,wie das bei den stochastischen
Signalen in der akustischen Uberwachung der Fall ist, konnen falsche Muster in die vorgegebene
Klasse geraten, da man keine abgegrenzten Musterzustidnde fiir die eine oder andere Klasse
angeben kann. Da viele Zwischenmuster so in die Lernphase einflieflen kénnen, da sie von auflen
nicht zu therwachen sind und somit die Clusterseparierung bzw. die Lage der Clusterwolken
verwischen, was einer spiiteren Klassifizierung unbekannter Muster bestimmt nicht {6rderlich
ist, scheint eine Ergénzung durch eine weitere Lernprozedur , ein uniitberwachtes Selbstlernen
sinnvoll.
In dieser Arbeit wird eine Kombination beider Lernprozesse eingesetzt.

Uberwachtes Lernen: globales Herausgreifen der Trainingsmuster aus den intensiven

Siede - und Nichtsiedephasen

untiberwachtes Selbstlernen: Selektion von typischen Mustern innerhalb eines Clusters

und Bereinigung der Klassen durch hohe Riickweisungsraten.

Durch ein tiberwachtes Vorlernen stehen dem System zwei Klassen in Form der Cluster ( mA, o)
und ( mB, oB) zur Verfigung. Das anschlieflend uniiberwachte Selbstlernen dient dann dazu, mit

sclektierten Mustern neue kompaktere Klassen mit geringerer Streuung zu erzeugen, bzw. falsch
zugewiesene Muster in die richtige Clusterwolke zu verschieben. Dabei kann das bekannte

Minimaldistanzverfahren als Grundlage dienen mit folgenden Schritten: (/30/ S 107- 118)




(1) Anfangspartition der Cluster vorgeben (z. B. iiberwachtes Lernen);
(2)Klassenschwerpunkte berechnen (mA, mB);

(3) Verschiebung der Elemente in die Klasse gemafl minimalem Abstand z. B.

£ 7.2.1)

SOS | x-x, |2 5 Min (7.2
£

k=1 8y

mit K Klassen und xg Schwerpunktsvektor der Klasse k;

(4) Berechnung der neuen Cluster gemif der neuen Gruppierung;

Man kann zeigen, dafl man im Sinne des Varianzkriteriums (/30/ S 107) eine monotone
Verbesserung erhilt durch diese Strukturierung.

[n unserem Anwendungsfall bei der Siededetektion hat sich gezeigt, daf die Cluster der
vorgegebenen Siedesignale oft sehr unstrukturiert sind, sodafl weitere spezielle Methoden und
Verfahren fiir die Kompaktifizierung und Bereinigung der Cluster von falschen Mustern

angebracht sind.

7.3 Clusterbereinigung und Kompaktifizierung

Hat man im {iberwachten Vorlernen zwei Cluster fiir die Klassen generiert, so sind die
Gruppenzentroide mA ,mB und die Streuungen oA, 0B als Vorlage fiir das anschlieBende
uniiberwachte Selbstlernen gegeben. Gerade bei den Siedesignalen kénnen auch beim Lehrer sehr
leicht unerwiinschte Muster in die falsche Klasse geraten, weil man ganze Bereiche der
Siedephase angeben muf und keine partiell isolierten Siedemuster existieren. So sind z.B. in jeder
Phase des Siedezustandes ( Ansammlung von Bldschenschwingungen und
Kollabierungsimpulsen ) eine ganze Reihe von Nichtsiedemustern enthalten, umgekehrt kénnen
auch im Nichtsiedezustand schon einige Blischenschwingungen enthalten sein. [n einem 2-

dimensionalen Merkmalsraum wird das in detr Clusterbildung in Abb. 7.3.1. deutlich.

Die beiden Muster M1 und M2 werden vom Lehrer zunéchst als den Klassen 1 und 2 entsprechend
eingeordnet und demnach die Gruppenzentroide und ihre Streuungen berechnet. Eine

gemeinsame Darstellung der beiden Klassen zeigt dann Abb. 7.3.2.




..............................................................................................................................................................

El\/lerkmal 1 Merkmal 1

7\ A

Klasse 1

Merkmal 2 Merkmal 2

. Abb. 7.3.1: Zwei separate Cluster

Merkmal 1
A

v

Merkmal 2 :
Abb. 7.3.2: Clustervereinigung

Betrachtet man beide Cluster zusammen, so gehort M1 offenbar in die Klasse 2 und M in die
Klasse 1. Man kann ein Austauschverlfahren durchftthren, wonach die Gruppenzentroide wieder

neu zu berechnen sind.

liine weitere Moglichkeit, Cluster zu bereinigen und zu kompaktifizieren ist in folgendem
Kliminationsverfahren enthalten, wie es auch in dieser Arheit bei den Siedesignalen Anwendung
findet.Die Elimination findet auf der Grundlage statt, dall Muster, die sehr weil abseits vom
Cluster liegen, eliminiert werden, unabhiingig ob sie bereits einem fremden Cluster zugeordnet

wurden




(wie oben gezeigt) oder auflerhalb beider Cluster liegen.
Dabei hat sich gezeigt, dafl die reine Entfernung des Musters zu den Gruppenzentroiden kein

gutes Maf ist. Dies wird in fogenden Abb. 7.3.3 und 7.3.4 verdeutlicht.

EMerkmaI 1 Merkmal 1
A ‘P
: Klasse 2

ay

Klasse 1 e L e “ N
S A
o
o
M1
Merkmal 2 Merkmal 2

i Abb. 7.3.3: Clusterzugehdrigkeit 1 Abb. 7.3.4: Clusterzugehorigkeit 2

Wéhrend in Abb. 7.3.3 das Muster M1 eliminiert werden kann, da es weit entfernt ist von beiden
Clustern, ist in Abb. 7.3.4 M1 relativ nahe zur Klasse 2 ( Der Abstand zum Mittelpunkt der
Klasse 2 ist geringer als der zum Mittelpunkt der Klasse 1), darf aber nicht eliminiert werden, da
es offenbar zur weitgestreuten Form von Klasse 1 gehért. (Mahalanobisabstand! ).

Ein besseres Maf} als der abloute Abstand des Musters zum Zentrum ist die Heterogenitit des
Clusters, d.h. die Isoliertheit des Punktes. Als Maf fiir die [soliertheit des Punktes fithren wir

Abstandsbetrachtungen relativ zu Nachbarpunkten ein.

Kriterium Ein Muster M wird genau dann eliminiert, wenn es zu den iibrigen Mustern seines

Clusters eine isolierte Lage hat. Dies bedeutet nicht, dafl es nur weit entfernt vom

Zentrum ist.

Es ist nicht notwendig, diese Betrachtung und Analyse fiir jeden Punkt des Clusters
zt. betreiben, sondern es geniigt die Berechnung fiir die Musterpunkte, die aullerhalh
einer Streubreite ( z.B. 1 o) liegen. Damit reduziert sich der Berechnungsaufwand

erheblich. Danach ist jedesmal eine Neuordnung der Ballungsgebiete vorzunehmen,




Weiterhin kann nicht nur der Abstand zum nichsten Punkt betrachtet werden,
sondern es miissen Gruppennachbarschaften berticksichtigt werden.

Dies wird in folgender Abb. 7.3.5 deutlich:

gMerkmaI 1
‘A
Klasse 1
M 2
o
e}
M1
Merkmal 2

M1 hat zu seinem nichsten Nachbarn M2 e¢inen geringen Abstand, ebenso M2 zu M1. Erst durch
Beriicksichtigung dér 2-, 3- oder m> 3 Nachbarschaft erhalten M1 und M2 grofle Abstandsbetrige
und werden demnach als isoliert angesehen und eliminiert. Fir die Elimination wird folgende
Strategie festgeklegt:

Fir jedes Muster x auflerhalb des 1o -Bereichs suche die m niachsten Nachbarn xq, xo, ..., X, (i

fest vorgegeben)

n
Ist Zd(x,xi) >m- (d+ g)

(=1

(7.3.1)

dann eliminiere das Muster x.

Dabei ist N die Anzahl der Muster im Cluster und ader mittlere Abhstand zweier Nachbarn
voneinander,

Beim unitberwachten Selbstlernen werden bei den Siedemustern dicjenigen eliminiert, die nach
obigem Kriterium als isolierte Gruppe auftreten. Es ist leicht cinzuschen, daB eine Elimination
auferund einer m - Nachbarschaft auch eine Elimination aufgrund ciner tm+ 1) - Nachbarschaft,
nach sich zicht, aber umgekchrtes gilt nicht. Dies bedeutet, méglicherweise preift erst. ein etwas

grafleres m, falls mehrere zu eliminierende Punkte in einer engen Nachbarschaft liegen.




Allerdings muB m im Verhaltnis zur Clusterelementzahl N klein bleiben. In unserem

Anwendungsfall wurde m=3 bei N = 50 gewibhlt.

In den Abbildungen 7.3.6 - 7.3.8 sind die Clusterstrukturen vor und nach der entsprechenden
Bereinigung dargestellt und zwar fiir verschiedene Merkmale und fiir verschiedene

Trainingsbereiche, jedoch bei gleicher Anzahl von 50 Mustern pro Klasse in dem 0 db - Signal.

Abb.7.3.6 zeigt Nichtsiedemuster aus dem Bereich Block 20 - 70 und Siedemuster aus dem
Bereich Block 200 - 250. Als Merkmale werden hier die Nr. 20 und Nr.24 benutzt. Der
Bereinigungseffekt wirkt offensichtlich.

In Abb. 7.3.7 wurde das gleiche Verfahren eingesetzt. Die Nichtsiedemuster entstammen dem
Bereich Block 40 - 90, die Siedemuster dem Bereich 280 - 330.Als Merkmale wurden hier die Nr 1
und Nr.42 benutzt.

In Abb. 7.3.8 wurden die gleichen Merkmale wie in 7.3.7 benutzt, jedoch sind die Muster niher
der Ubergangsphase entnommen im Bereich Block 120 - 170 fiir die Nichtsiedemuster und Block
175 - 225 fiir die Siedemuster. Im Gegensatz zur Abbildung 7.3.7 spielt in diesem Falle der

Bereinigungseffekt eine viel bedeutendere Rolle.
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8. Gesamtkonzept zur Siededetektion:

Nachdem in den vergangenen Kapiteln wichtige Komponenten der Mustererkennung behandelt
wurden, soll jetzt ein Gesamtkonzept formuliert werden, in dem die Einzelkomponenten zu einem
System integriert werden. Das System soll schwerpunktmiiBig auf den beschriebenen Modellen und
Verfahren basieren und auf logischer Ebene eine Uberwachungsstruktur fiir eindimensionale Signale

(hier akustische Signale) darstellen.

HardwaremdaBig sind alle Berechnungsmodelle auf einer IBM 3090 installiert. Als Peripherie der
zentralen Grofirechenanlage IBM 3090 des KfK wurden ein Versatec Matrixdrucker und ein IBM
Graphik-Terminal 3179 eingesetzt. AuBerdem standen zur Verfiigung die mathematisch statistische
Library "IMSL” (International Mathematical and Statistical Library) und als Graphiksoftware
"GDDM?” (Graphik Display Data Management). Mit Hilfe dieser Werkzeuge wurden die Modelle
erstellt und die Untersuchurigen durchgefiihrt. Die akustischen Mef3signale des IRE standen auf
Magnetband zur Verfiigung und wurden im Massenspeicher der IBM gehalten. Heuristische
Voruntersuchungen wurden zumTeil interaktiv im Teststadium durchgefiihrt. In derAbbildung 8.0

ist die Hardware - Software - Konfiguration der Uberwachungssimulation dargestellt.

8.1 Simulation der Siedetiberwachung

Bevor die bereitgestellten KNS - Signale iiber ihre jeweilige Gesamtdauer von etwa 10 Sekunden
{tberwacht werden, wird ein Training durchgefithrt. Der Merkmalsgenerator wird durch einen
externen Lehrer mit Mustern aus beiden Klassen, der Siedephase und der Nichtsiedephase in ihrer
ausgeprigten [Porm trainiert, Nach der Merkmalsbildung wird eine separate Bewertung der
Einzelmerkmale vorgenommen und die Merkmale mit der besten Giitebewertung werden in den
spiiteren Klassifikator eingesetzt. Verschiedene Prozef3zustiinde werden insofern beriicksichtigt, dafl
fiir jedes Signal ( welches im Realfall zum Beispiel einer Betriebszustandsinderung aufgrund
gednderter S/N Verhiltnisse entspricht ) eine erneute Trainings- und Lernphase stattfindet. Auch
eine neue Bewertung ist dann wieder notwendig, wie Kapitel 6 gezeigt hat, Die Cluster werden zum
Teil bereinigt, um gute Referenzen zu erhalten (Kapitel 7).

Nach dieser Klassifikatoreinstellung wird die on-line -Uberwachung simuliert. Ein Fenster einer
bestimmten Linge (hier FLEN = 750 msec ) wird iiber das Signal verschoben. Eine nichtdisjunkte
Verschiebung des Fensters (hier VERSCH = 125 msec) gewiihrleistet, daf3 lokal vergangene Muster
das gegenwiirtige Fenster mitbeeinflussen. Diese Uberwachungsparameter FLEN und VERSCH

konnen auch anders gewithlt werden, jedoch sind mit dieser Einstellung bei unserem Anwendungsfall
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gute Ergebnisse erzielt worden.

Bemerkungen zur Festlegung der Cberwachungskomponenten FLEN und VERSCH

Bei der Festlegung der Fensterlinge FLEN muf darauf geachtet werden, da zum einen das Fenster

genugend viele Stiitzstellen besitzt, um eine aussagenkriftige Modellbildung Uber die statistischen

Parameter vornehmen zu kénnen. Dabei muB es auf der anderen Seite aber auch kurz genug sein,um
plotzlich auftretende Stérungen frith genug erfassen zu kinnen, ohne daB tiber die Gesamtlinge durch
Gléttungsalgorithmen die Stérungen verloren gehen. Ebenso ist bei der Wahl des Verschiebungs-
parameters VERSCH ein Kompromif} zu finden zwischen einer zu groflen Verschiebungszeit ( bei
disjunkten Verschiebungen reicht die Aussagekraft des fritheren Fensters nicht mehr in das
gegenwdrtige Modell ) und einer zu kleinen (immenser Rechenaufwand, da die Anzahl der

Modellbildungen umgekehrt proportional zur Anzahl VERSCH sich dndert ).

Auflogischer Ebene wird eine Uberwachung iiber den gesamten Prozef} von der Aufnahme der
Rohdaten bis hin zur partiellen Entscheidung iiber den Siede- bzw. Nichtsiedezustand durchgefiihrt
(Abb. 8.1). Die digitalisierten Rohdaten werden nach Vorverarbeitungsroutinen zunéchst in den
Merkmalsraum zu Merkmalen transformiert ( im Zeit- und Frequenzbereich ). Die Fensterbildung
vollzieht sich ausschlieBlich im Merkmalsraum, also nicht auf der urspriinglichen Signalebene. Die
eigentliche Klassifikation geschieht dann mit den optimal bewerteten Merkmalen fiir ein Fenster in
paralleler Weise mit einem geometrischen Abstandsklassifikator, basierend auf dem
Mahalanobisabstand. Dabei bedeutet Paralleleinsatz des Klassifikators folgendes:

Zu einem festen Zeitpunkt ty wird das momentan anliegende Muster klassifiziert. Weiterhin sind aus
den 4 Modellansitzen, die iiber das letzte Fenster erstellt wurden, vier Schatzmuster fiir den
Zeitpunkt t entstanden, welche aufgrund der unabhingigen Modelle selbst unabhingig sind und die
charakterisiert sind durch die Modellparameter, die zeitlich lokal im letzten Fenster angepalit
wurden. Somit hat man eine stets adaptive Schiitzung. Man beachte, daf die Adaptivitit sich nicht
dahingehend auswirkt, daB die Klassen verwischt werden, sondern dic angepaBten Modellparameter
sind lediglich verantwortlich fiir die Schétzung der Merkmale vor ihrer Klassifikation. Far diese
prognostizierten Schatzwerte werden chenfalls die Klassifikatoren eingesetzt und man erhilt so fir
jeden Zeitpunkt eine fiinfstufige Klassifikation, wobei die Kinzelklassifikationen hicr gleichstark ins
Gewicht fallen, da keinem Modell aufgrund mangelnder Kenntnisse tiber physikalische
Signalstrukturen eine Prioritiit eingerdumt werden kann. In die Klassifikation der Muster, die durch
die vier vorhandenen Schdtzmodelle entstehen, gehen also indirekt noch eine Menge von
Sekundarmerkmalen ein, die bei der urspriinglichen Klassifkation nicht im Merkmalsgenerator

vorhanden sind. Diese Sekundirmerkmale sind die Parameter, die durch Erstellen des Modells tiber
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ein bestimmtes Fenster berechnet und mit denen dann die zukiinftigen Muster geschéatzt werden.

8.2 Klassifikationsergebnisse

Die vorliegenden Klassifikationsergebnisse fiir die drei KNS - Signale wurden mit einem

Abstandsklassifikator erzielt, Als Abstandskriterium wurde der Mahalanobisabstand gewahlt.

Eine wesentliche Verbesserung des Informationsgehaltes der Klassifikation wird durch die
Parallelauswertung der Prognosemodelle erzielt, die in unserem Falle dem gleichen Klassifikator
unterliegen.

Nach einer Trainingsstufe, in der sowohl Siede- als auch Nichtsiedemuster aus dem Prozef
abgegriffen wurden in der jeweiligen intensiven Phase, wurden alle Merkmale bewertet und die
besten fiir den Klassifikationsprozef eingesetzt. Mit dieser Strategie wurden zum ersten wesentliche
Verbesserungen gegeniiber normalen Schwellwertverfahren erzielt, die meist (wenn tiberhaupt
rechnergestiitzt eingesetzt) eine Amplitudeniiberwachung bzw. eine gemittelte RMS-Wert
Uberwachung durchfiihren. Ein Leistungsvergleich wird im Nichsten Kapitel 8.3 gezeigt. Der
Einsatz der Prognoseverfahren und der damit verbundene Einsatz einer parallelen Klassifikation

ermdglicht eine erhebliche Verbesserung der Aussagen in folgendem Sinne:

Die Entscheidung Sieden oder Nichtsieden ist in dieser extremen Alternative fiir viele nachfolgenden
Entscheidungen nicht aussagekriftig genug, zumal es keine strenge Abgrenzung zwischen beiden
Zusténden gibt, wenn man das physikalische Phdnomen betrachtet. Zur Gesamtiiberwachung des
Cores beim Schrellen Britter soll in den néchsten Jahren ein Expertensystem eingesetzt werden, in
welches die partiellen Entscheidungsprozesse (z.B. Temperaturiiberwachung, Neutronenflufrauschen
oder hier akustische Rauschprozesse) in Form von Zustandsbeschreibungen einflieen. Auf der
tbergeordneten Entscheidungsebene werden diese Aussagen verkniipft. Eine Aussage mit
Wahrscheinlichkeitsdichten zu belegen scheint aufgrund mangelnder Strukturkenntnisse des
Signals nicht so geeignet wie solche Bewertungsaussagen, die ein Maf angeben, wie stark sich der

Klassifikator fiir den Zustand Sieden entschieden hat.

[n diesem Sinne wird der fiir die Prognosemodelle parallel eingesetzte Klassifikator die Aussagekraft

erhdhen.  Dabei sind folgende Aspekte zu bedenken:

1. Durch die Modellerstellung bei den Prognosemodellen werden lokal vergangene
Zustdnde ( innerhalb des Zeitfensters withrend der Uberwachung) mitberticksichtigt und
machen eine Aussage dariiber, ob zur Zeit in Abhiingigkeit von der zeitlich lokalen

Vergangenheit ein gewisser Zustand (Sieden oder Nichtsieden) erwartet wird.
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2. Die Prognosemodelle basieren auf prinzipiell unterschiedlichen Modellaspekten.
Wihrend zum Beispiel das Differentialgleichungsverfahren mehr auf eine Detektion imm
exponentiellen Sinne abzielt, sind beim Verfahren der Linearen Vorhersage mehr die
linearen autoregressiven Parameter mafigeblich beteiligt. Beim Berliner - Verfahren
werden durch den polynomialen Ansatz im wesentlichen solche Tendenzen (bis zu einem
vorgegebenem Grad ) beriicksichtigt. Das ARIMA - Modell liefert mit einem leider nicht
unerheblichen Aufwand eine Abschiitzung der stochastischen Parameter ( sowohl! die
autoregressiven - als auch die moving - average - Anteile), die dieses Modell beschreiben.
Allerdings lassen sich mit diesem Modell auch instationdre Prozesse ( wie es beim Sieden

der [Pall ist) beschreiben.

3. Bei zeitlich trigen Prozessen kénnen die Prognosewerte bereits als Kingabe in einen
Klassifikator dienen, ohne dal} der Prozel} soweit vorangeschritten ist. Dies wiirde eine
vorgezogene Klassifikation bedeuten und wiirde bei solchen tragen Prozessen fir eine

Frihwarnung erhebliche Zeitprobleme l6sen helfen,

4. Da beim Siedeprozef} nicht das eine oder andere Prognosemodell bevorzugt werden
kann, da man keinerlei a priori Wissen iiber die Modellanpassung an die

Prozeflentwicklung hat, sollten alle Modelle gleichberechtigt eingesetzt werden.

Die partiellen Klassifikationsergebnisse Sieden( Zustand 1) und Nichtsieden (Zustand 0) werden fur
Jjedes Modell separat berechnet und der aktuellen Klassifikation ( zeitlich verschoben) tiberlagert.Die
Summe der Entscheidungsbewertungen (zwischen 0 und 5 ) driickt somit die Stirke der Entscheidung
zugunsten des einen oder anderen Zustandes aus, In diesem Sinne kann man von einem adaptiven
System reden, da die aktuelle Modellbildung stets fiir eine Bewertung aus der momentanen Sicht

sorgt.

Im folgenden sind die Parameter aufgefiihrt, unter welchen das System die vorliegenden Ergebnisse

erzielt hat:

Trainingsstufe:

50 Merkmalsvektoren zu je einem Block von 25 msec. Dies entspricht einer Blocklinge von
5120 Werten. Es wurden jeweils aus dem Siedebereich wie aus dem Nichtsiedebereich 50
Muster abgegriffen. Jeder dieser Merkmalsvektoren hat 60 Komponenten (im

wesentlichen statistische Parameter) gemif der Auflistung in Kapitel 4.

Verschiebungslinge VERSCH :
Die Uberwachung des Signals geschieht dadurch, dafi ein Fenster einer hestimmten

Fensterldnge zeitlich diskret versetzt um die Verschiebungslinge tiber das Signal




geschoben wird, Die Verschiebungslinge betrdgt hier 5 Blocke zu je 5120 Mustern, Dies

entspricht einer Zeit von 125 msec.

Fensterldnge FLEN :

Zur Modellbildung werden alle Muster innerhalb eines Fensters beriicksichtigt. Die

Fensterldnge ist im System zur Zeit auf 30 Blécke = 750 msec festgelegt. Uber diesen
Zeitraum werden die Parameter berechnet, die dann eine Aussage iiber den zuklnftigen

Prozeflzustand machen.

Prognoselange PROG:
Die Prognose auf zukiinftige Merkmalsvektoren, basierend auf dem iber das Fenster

erstellte Modell, bezieht sich auf diskrete Blocke. Es sind hier 5 Blocke = 125 msec.

Diese Parameter scheinen eine sinnvolle Gréenordnung darzustellen. Betrachtet man die zeitlichen
Angaben {iber Prognosezeitraum (125 msec), Zeitraum zur Modellerstellung ( 750 msec), adaptive
Modellanpassung (125 msec), so sind hier schon immense Vorteile gegentiber einer
Temperaturiiberwachung registrierbar. Unabh#ngig von Rechenzeiten, die beim realen Einsatz noch
zu optimieren sind, die aber in beiden Fillen anfallen, hat man bei der Temperaturiiberwachung mit
Zeiten im Sekundenbereich zu rechnen, bis iiberhaupt der physikalische Proze am Sensor registriert
werden kann. Erst dann kann da eine Modellbildung vorgenommen werden. Alle oben beschriebenen
Parameter sind im Programm frei wihlbar, jedoch wurden die Ergebnisse mit den hier aufgefiihrten
erzielt,

Abbildung 8.2.1 zeigt einen Extrakt aus einem Listing, welches die berechneten und geschiitzten
Merkmale darstellt. Der Extrakt bezieht sich auf drei Fensterverschiebungen. Es wurden hier drei
Merkmale beim 0 db - Signal ttbrwacht. Unter Verschnr. ist die Verschiebungsnummer angegeben,
die angibt, um wieviel 125 msec - Einheiten das Fenster verschoben ist. Fiir jeweils ein um 5 Blocke

(zu je 25 msec) verschobenes Fenster werden unter einem Merkmal in einer Zeile fiir ein Modell die
ndchsten fiunf Prognosemerkmale geschétzt, bevor das Fenster gerade um diese fiinf Blocke weiter

geschoben wird,



VERSCH .NR 1 UEBERW.BEGINN 0.75 SEC+ 1 ®425 MSEC
1. TES SELEKTIERTES MERKHNAL
AKTUELL 0.20 0.14 0.20 0.19 0.16
LIN.PR. 0.23 0.21 0.23 0.22 0.21
BERL . 0.22 0.22 0.22 0.22 0.22
DIFFGL. 0.15 0.23 0.21 0.21 0.21
ARIMA 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21
2.TES SELEKTIERTES MERKMAL
AKTUELL 0.09 0.06 0.06 0.06 0.06
LIN.PR. 0.12 0.10 0.11 0.12 0.11
BERL. 0.10 0.10 0.10 0.11 0.11
DIFFGL. 0.05 0.06 0.08 0.08 0.08
ARIMA 0.10 0.07 0.08 0.08 0.08
3.TES SELEKTIERTES MERKMAL
AKTUELL 0.25 0.21 0.22 0.25 0.20
LIN.PR. 0.25 0.23 0.23 0.23 0.23
BERL . 0.24 0.23 0.23 0.23 0.23
DIFFGL. 0.27 0.25 0.24 0.25 0.25
ARIMA 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25
VERSCH.NR 2 UEBERW.BEGINN 0.75 SEC+ 2 %425 MSEC
1.TES SELEKTIERTES MERKMAL
AKTUELL 0.24 0.2Y4 0.16 0.26 0.19
LIN.PR. 0.19 0.18 0.17 0.18 0.17
BERL . 0.17 0.16 0.15 0.14 0.14
DIFFGL. 0.21 0.24 0.19 0.21 0.20
ARIMA 0.21 0.21 0.21 0.20 0.20
2.TES SELEKTIERTES MERKHMAL
AKTUELL 0.09 0.09 0.11 0.04 0.13
LIN.PR. 0.06 0.06 0.05 0.05 0.05
BERL. 0.07 0.07 0.07 0.07 0.06
DIFFGL. C0.12 0.07 0.09 0.08 0.08
ARIMA 0.08 ©0.08 0.08 0.08 0.08
3.TES SELEKTIERTES MERKMAL
AKTUELL 0.37 0.28 0.23 0.26 0.20
LIN.PR. 0.23 0.23 0.21 0.23 0.22
BERL. 0.22 0.21 0.21 0.21 0.20
DIFFGL. 0.31 0.23 0.24 0.25 0.24
ARIMA 0.26 0.24 0.24 0.24 0.24
VERSCH.KNR 3 UEBERW.BEGINN 0.75 SEC+ 3 %925 MSEC |
1.TES SELEKTIERTES MERKMAL
AKTUELL 0.21 0.20 0.22 0.21 0.26
LIN.PR. 0.19 0.23 0.19 0.20 0.21
BERL . 0.20 0.20 0.20 0.20 0.20 |
DIFFGL. 0.24 0.20 0.21 0.21 0.21
ARIMA 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21
2.TES SELEKTIERTES MERKMAL
AKTUELL 0.07 0.16 0.07 0.07 0.06
LIN.PR. 0.10 0.09 0.08 0.10 0.10
BERL. 0.08 0.07 0.07 0.07 0.07
DIFFGL. 0.03 0.09 0.08 0.08 0.08
ARIMA 0.07 0.08 0.08 0.08 0.08
3.TES SELEKTIERTES MERKMAL
AKTUELL 0.26 0.23 0.23 0.29 0.26
LIN.PR. 0.22 0.23 0.21 0.22 0.21
BERL . 0.26 0.26 0.26 0.26 0.26
DIFFGL. 0.32 0.22 0.25 0.25 0.25
ARIMA 0.24 0.24 0.25 0.25 0.25

Abb. 8.2.1: Modellergebnisse (Extrakt)




Die Klassifikationsergebnisse in Form von Mafzahlen sind in den folgenden Klassifikationstabellen
8.2.2 - 8.3.3 aufgefiihrt.

Eine Tabelle besteht aus jeweils 380 MaBzahlen ( entweder 0 und 1 oder 0 bis 5 ), welche die
Siedezustinde im iberwachten Block ( insgesamt 380 Blocke zu je 25 msec) zeilenweise von oben nach
unten) angeben.

In der oberen Hilfte der Abbildung. 8.2.2 wird das 0 db - Gesamtsignal (iber die 10 sec klassifiziert.
Der gleiche Klassifikator wird eingesetzt bei den einzelnen Prognosemodellen; siehe hierzu die Abb.
8.2.3 fiir die Lineare Vorhersage und das Dgl.verfahren und die Abb.8.2.4 fiir das Berliner Verfahren
und die ARIMA - Modellierung.

In der zweiten Hlfte in Abb. 8.2.2 sind alle vier Verfahren zusammen mit der aktuellen
Klassifikation durch Summierung der ErkennungsmaBe zusammengefaBt. Die MafBzahl zwischen 0
und 5 gibt an, wieviele Modelle bei diesem Fenster fir den Zustand Sieden entscheiden.

Man sieht bei dem 0 db - Signal eine deutliche Entscheidung fiir den Zustand Sieden ab den
Blocknummern 200 - 220. Dieser Klassifikationstabelle liegen die Merkmale 5 und 42 (vgl. auch Abb.
6.4) zugrunde,

In Abb. 8.2.5 wurde die aktuelle und die zusammengefafte Klassifikation zum Vergleich dargestellt
mit schechten Merkmalen 20 und 21 beim gleichen 0 db - Signal.

Abb. 8.2.6 bezieht sich aufdas -11 db - Signal mit den Merkmalen 4 und 42.

Abb. 8.2.7 bezieht sich auf das -14 db - Signal mit den Merkmalien 31 und33.

Interessant ist nun, daB selbst bei diesen stark verrauschten Signalen von -11 db und -14 db noch
signifikante Klassifikationsaussagen moglich sind.

Zwar kann man keinen exakten Zeitpunkt t angeben, ab wann es siedet ( dies ist in dieser Form auch
nicht beim 0 db - Signal méglich ), aber die Tabelle zeigt deutlich die starken Mafzahlen zugunsten
des Siedens, was beim RMS Signal, wie es herkémmlich zur Aussage herangezogen wird, nicht

moglich ist (Abb. 3.5) .
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Abb. 8.2.3:

o

0
0
0
0
0
0
1
1
1
1
1
1
DIFFGL
0
0
0

Klassifikationstabellen; 0 db; Merkmale:

5, 42: (Lin .Vorhersage, Dgin.)




BERL.

4]

o]
0
0
0
0

Abb. 8.2.4:

0
0
1
1
1
1
1
1
1
1
1
ARIMA

0
0
0
0

Klassifikationstabellen; 0 db; Merkmale:

5,42 (Berl,, ARIMA)




AXTUELL

Abb. 8.2.5:

— 89 —

ERKENNUNGSSUMME ALS GEWICHT FUER DECISION MAKING LEVEL

Klassifikationstabellen: 0 db: Merkmale:
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Abb. 8.2.6:
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8.3 Vergleich zu Schwellwertverfahren

Die Vorteile der akustischen Mustererkennung gegeniiber herkémmlichen Verfahren liegen zum
einen in der schnellen MeBtechnik a priori und zum anderen in guten Entscheidungskriterien. Da es
tiberhaupt noch keine rechnergestiitzte Klassifikation fiir solche Siedeereignisse gibt, sondern die
Siedevorginge bislang nur visuell riickwirkend beurteilt werden, scheint es nicht ganz leicht, die
Leistungsfihigkeit der aufgefihrten Verfahren zu messen. Aus diesem Grunde wurde als
Vergleichsreferenz ein Schwellwertverfahren eingesetzt, welches die gemittelten RMS - Werte tber
die Schalldriicke nach bisherigem Muster (iherwacht,

Die Simulation dieses Schwellwertverfahrens wird folgendermaflen durchgefithrt:

Zunichst wird in einer Art Trainingsstufe der Normalzustand iiber eine gentigend grofle
Trainingsstichprobe ermittelt. Nach Berechnung der mittleren Streuung o wird beim
Uberwachungsvorgang ein Zustand genau dann als Sieden anerkannt, wenn der RMS - Wert den
Referenzwert um 1 o bzw. in einer zweiten Version um 2 o ibersteigt. Die Schwachstellen dieses
Verfahrens liegen auf der Hand und werden auch durch die Klassifikationsergebnisse im

nachfolgenden belegt.

Schon in den RMS - Signalverldufen 3.3 - 3.5 erkennt man, daf} in der Siedephase' viele RMS - Werte
wieder Normalniveau erreichen, was bedeutet, dafl diese Muster als Merkmale schlichtweg
untauglich sind fiir optimale Entscheidungen. Dies sieht man auch am Giitefaktor des 1. Merkmals in

den Giitetabellen 6.4 - 6.6,

In den Abbildungen 8.3.1, 8.3.2 und 8.3.3 sind die Klassifikationstabellen fir das
Schwellwertverfahren angegeben. 8.3.1 iberwacht das 0 db - Signal, 8.3.2 das -11 db - Signal und 8.3.3
das -14 db - Signal. In der oberen Tabelle wird Sieden genau dann als erkannt gemeldet, wenn der
RMS - Wert den Nichtsiedereferenzwert um mehr als 1o (berschreitet, die untere Tabelle bezieht

sich auf 2 o als Uberschreitungsschwelle.

Ein Vergleich dieser Erkennungsraten mit denen der modernen ME - Verfahren nach einer
Merkmalsoptimierung zeigt sehr deutlich, dafi die ME - Verfahren zwar mehr Aufwand bedeuten,
aber erheblich die Klassifikationsaussagekraft erhéhen. Beim Einsatz des Schwellwertverfahrens fir
die verrauschten Signale mit-11db und -14 db erhilt man iiberhaupt keine Aussagekraft mehr.

Die Daten - und Programmstruktur, die zur Beurteilung der Leistungsfihigkeit der ME - Verfahren

im Vergleich zu den herkémmlichen Schwellwertverfahren fithrt, ist in Abb. 8.3.4 dargestellt,
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9. Ausblick

Ausgehend von den untersuchten Mustererkennungsverfahren im Einsatz zur Siededetektion und
den erzielten Ergebnissen bei der simulierten Siedeiiberwachung stellen sich im Anschluf folgende
Fragen:

1) In welchen Punkten liegt das Anwendungsinvariante innerhalb dieser Mustererkennung?

2) Inwieweit sind die entwickelten Schwerpunkte verwertbar fiir weitere Anwendungsbereiche, und

wo sind welche Spezifikationen in Abhéingigkeit von der jeweiligen Problematik zu machen?

Greifen wir uns zunichst die erste Frage heraus. Das Gebiet der Mustererkennungsverfahren,
welches in seiner Bedeutung immer gréferen Zuwachs erhilt, ist zunéchst in den einzelnen
Schwerpunktkomponenten wie Training, Lernen, Merkmalsfindung und Klassifikation zu
untersuchen, wo problemspezifische Verfahren entwickelt wurden und wo allgemein tibertragbare
Ideen eingingen.

a) Die Merkmalsgenerierung war vor allem im Hinblick auf die stochastische Natur der
eindimensionalen Signale so ausgerichtet, daf3 als Primdrmerkmale ( das sind die im
Merkmalsgenerator erzeugten ) im wesentlichen statistische Parameter benutzt wurden, die ein
charakteristisches Muster des ProzeRsignals iiber einen zeitlich begrenzten Abschnitt lieferten.
Das zur Verfiigungstellen einer Obermenge von statistischen Merkmalen ist natiirlich
problemorientiert. Hier geht die Heuristik in vollem Umfange ein. Es wird also bei jeder
Anwendung zu fragen sein, mit welcher Art von Signalen oder allgemeiner von Mustern wir es zu
tun haben, um danach eine a priori Obermenge von Merkmalen als heuristisch sinnvoll zu
generieren,

b) Die Problematik der Lernprozesse, des Trainings und der Merkmalsbewertung ist jedoch vollig
unabhéngig vom Anwendungsfall durchgefiihrt. Hier gehen generelle Uberlegungen ein, die
abstrakt gewissen Optimierungsanspriichen geniigen.

¢) Zur eigentlichen Klassifikation stehen prizipiell eine Menge von Klassifikatorstrukturen zur
Verfuigung. Es gibt numerische (darunter statistische, verteilungsfreue, nichtparametrische) und
nichtnumerische. Da man es in diesem Falle der Signaltiberwachung mit stochastischen
Prozessen zu tun hat, schien ein geometrischer Abstandsklassifikator fiir den Anwendungsfall
geeignet.

d) Eine weitere wichtige Komponente der Uberwachungsstrategie ist mit der Einfithrung der
Prognosemodelle geschehen. Sie sind zunéchst unabhingig vom ProzeR entwickelt und kénnen
auf jegliche anderen Anwendungsfille bei eindimensionalen Signalen ibernommen werden,
Wesentlich ist die Modellierung und Parametrisierung der mefBbaren Signale , wobei die aus der
Beobachtung zu schitzenden Parameter als Sekundérmerkmale in spétere

Verarbeitungsroutinen eingehen, Sie garantieren eine gewisse
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Adaptivitdt der Modelle zur Schéitzung lokal kiinftiger Merkmale. Wie diese Weiterverarbeitung
der Modellparameter erfolgt und welche Aussagekraft ihnen vom Modell her zugestanden wird,
ist allein problemspezifisch. Z. B. kénnen die Parameterkonstanten A und b beim
Differentialgleichungsverfahren unmittelbar fiir weitere Ausssagen benutzt werden, wenn der
Prozef} einigermalien glatt verlauft und zeitlich trige ist. Exponentielle Propagationen (eventuell
bei chemischen Prozessen) sind fiir solch eine Beschreibung pridestiniert. Diese Modelle sind
insbesondere dann gut einsetzbar, wenn niithere Kenntnisse tiber die Signalstrukturen vorhanden
sind (z.B. in Form physikalischer Gesetzmiifligkciten analytisch beschreibbar ).

Somit kommen wir zur 2. Frage, welche die Ubertragbarkeit der Verfahren auf andere Einsatzgebiete

betrifft.

Generell lassen sich diese Methoden auf alle eindimensionalen Signale anwenden, wobei von der
Mustererkennungsseite das problemorientierte Anliegen bleibt, jeweils eine entsprechende
Obermenge von nittzlichen Merkmalen zu finden und einen adaquaten Klassifikator einzusetzen (je
nach a priori Wissen). Vom modellorientierten Ansatz ist zu untersuchen, welches Modell
moglicherweise aufgrund gewisser Gesetzmifligkeiten in der Signalstruktur das Problem ambesten
beschreibt. In diesem Sinne kann also eine Ubertragung der Verfahren zu einer Anomaliedetektion

im weitesten Sinne eingesetzt werden.
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10. Zusamenfassung

Mustererkennungsverfahren finden in immer mehr Bereichen der Qualititssicherung, der
Schadenserkennung und insbesondere der Fehlerfrithdiagnose ihre Anwendung. In dieser Arbeit ist
gezeigt, wie man diese Verfahren in Verbindung mit parametrischen Signalmodellen einsetzen kann,
um eindimensionale Signale on -line iiberwachen zu kénnen. Es ist exemplarisch am Beispiel der
Siededetektion vorgefiihrt, wie das System rechnergestiitzt intelligente Signalverarbeitung betreibt,
um zu partiellen Entscheidungen zu kommen, die eventuell einem Expertensystem oder einer
anderen weiterverarbeitenden Instanz zugefiihrt werden. Das entwickelte ME - Verfahren zeichnet
sich durch hohe Erkennungsraten aus. Eine weitere Steigerung wurde noch erzielt durch den Einsatz
von parametrischen Prognosemodellen, die zur Beurteilung des momentanen Prozeflzustandes lokal
vergangene Zustinde mit in die Klassifikation einflieBen lassen. Selbst "versteckte" gefihrliche
Muster kénnen vom System detektiert werden, was bei einer visuellen Inspektion nicht mehr méglich
ist. [n diesem Sinne hat man einen mehrschichtigen Klassifkationsprozef, woraus ein gutes
Bewertungsmaf fiir die Aussagesicherheit der Klassifikation resultiert. Dies wird am Beispiel der

stark verrauschten Signale sehr deutlich. Man kann grob folgende Leistungssteigerungen festhalten:

1. visuelle Auswertung von Signalen
2. rechnergestiitzte Schwellwertverfahren
3. rechnergestiitzte Verfahren der Mustererkennung

4. rechnergestiitzte Verfahren der Mustererkennung unter Einbeziehung von parallel arbeitenden

parametrischen Signalmodellen.

Die hohe Leistungsfihigkeit unter Punkt 3 und 4 wird im wesentlichen erreicht durch die ME -
Komponenten
Training: optimale Referenz- und Klassenprototypenbildung
Merkmalsgenerator: Gewinnung von optimalen Merkmalen

Klassifikation: dem Problem angepafites Entscheidungsmodell

Neben diesen wesentlichen ME - Komponenten wird durch die Uberwachung innerhalb eines zeitlich
zu verschiebenden Fensters die Modellbildung zu einer adaptiven Modellierung. Neben diesen
Leistungsmerlkmalen der intelligenten Signalverarbeitungsmethoden kommt noch die a priori
Schnelligkeit der akustischen Signale von der meftechnischen Seite hinzu.

Uber Rechenzeiten lassen sich hier keine Aussagen machen, da die Verfahren auf dieser Maschine
nicht zum Einsatz fiir die Reaktoriiberwachung kommen. Auf einer Zielmaschine, die im System
einmal eingesetzt wird, miissen dann noch entsprechende zeitoptimierende Programmiertechniken

eingesetzt werden.
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Eine rechnergestiitzte on-line Uberwachung mit diesen Methoden, wie es sie zur Zeit noch nicht im
Einsatz gibt, die aber gerade bei solch gefihrlichen Prozessen duflerst sinnvoll scheinen, kénnte sich

an diesen Prinzipien und Methoden orientieren,
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