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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Akustische Gitepriifung

Bei der akustischen Giitepriifung handelt es sich um ein Verfahren, das durch die Unter-
suchung der Schallemission eines Testobjektes eine Qualitdtsbeurteilung erméglicht. Der
Einsatz von akustischen Giitepriifmethoden ist {iberall dort méglich, wo sich die Qualitat
eines Testobjektes auf seine Schallemission auswirkt. Bei einigen Produkten oder Verschleifs-
teilen, die im Betrieb oder durch Einwirkung von aufien ein Gerdusch erzeugen, kann ein
Priifer durch genaues Hinhoren bereits erkennen, ob das Testobjekt einwandfrei ist oder
ob ein Schaden vorliegt. Durch die Zuhilfenahme von technischen Gerédten kann auch eine
Beurteilung von Schwingungen im fiir Menschen nicht-hérbaren Bereich (zum Beispiel Ul-
traschall) erfolgen. Ziel ist in allen Fillen die Qualitatsbeurteilung von Testobjekten und

gegebenenfalls die Einteilung der Testobjekte in Fehlerklassen.

Die akustische Giitepriifung wird vor allem bei der Endpriifung von maschinell hergestell-
ten Produkten eingesetzt. Anhand direkter Schallemission wie zum Beispiel bei Motoren
oder durch eine extern herbeigefiihrte Schallemission wie in dem hier untersuchten Fall von
Mannesmann Dematic, wird durch einen in der Regel menschlichen Priifer eine Aussage
iiber die Fertigungsqualitat des Produktes geféllt. Die Schallemission ist dabei lediglich als
Ubermittler eines physikalischen Zustandes zu betrachten. Ziel ist es, eine Klassifizierung

der Objekte durchzufiihren, um defekte oder fehlerhafte Priifobjekte zu erkennen.

In der Vergangenheit wurde haufig erfolgreich versucht, bei akustischen Giitepriifungen den

menschlichen, subjektiv urteilenden Priifer durch ein automatisiertes Verfahren zu erset-
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zen. Bereits 1983 wurde am Fraunhofer Institut fiir Informations- und Datenverarbeitung,
Karlsruhe, ein Priifsystem fiir Elektromotoren entwickelt, das seinerzeit noch mit speziellen
Hardwareanfertigungen realisiert wurde [9]. Spéater wurden fiir weitere Anwendungen, wie
zum Beispiel die Diagnose von Schidden an Hydraulikpumpen [14] oder die Giitesicherung
bei Laserpunktschweifungen [16], Konzepte entworfen und realisiert. Einen guten Uber-
blick fiir den Bereich der Diagnose- und Uberwachungssysteme liefert Strackeljan in seiner

Dissertation [17].

1.2 Vorteile eines objektiven Priifsystems

Akustische Priifverfahren werden groftenteils durch menschliche Priifer durchgefiihrt, die
aufgrund ihrer Erfahrung die Schallemission beurteilen. Dadurch unterliegen die Ergebnisse
aber auch der personlichen Subjektivitat des durchfiihrenden Priifers. Da sich menschliche
Horempfindungen im Laufe der Zeit &ndern, kann es vorkommen, daf das selbe Priifobjekt
durch den selben Priifer nach einigen Monaten unterschiedlich beurteilt wird. Gerade im
Bereich der nicht melodischen Gerausche und Klénge ist das menschliche Erinnerungsver-
mogen wenig ausgepragt [9]. Unterschiedliche Beurteilungen treten insbesondere auch dann
auf, wenn mehrere Priifer die gleichen Objekte untersuchen und zu unterschiedlichen Priif-
ergebnissen gelangen. Durch die Verwendung eines einheitlichen Priifsystems erh6ht sich

mithin die Priifsicherheit, da subjektive Einfliisse ausgeblendet werden kénnen.

Fiir ein objektives Priifsystem sprechen weitere Griinde. Zum einen ist der Schutz, vor allem
der Gesundheit, des Priifers zu nennen. Akustische Giitepriifungen miissen haufig in lauten
Umgebungen durchgefiihrt werden. Dabei wird vom Priifer verlangt, leise Gerdusche seines
Testobjektes wahrzunehmen, wodurch es ihm nicht moglich ist, beispielsweise einen Gehor-
schutz zu tragen. Des weiteren kann es vorkommen, daf der Priifer sich mit seinem Kopf
heifien oder schnell rotierenden Objekten ndhern mufs, so daf Unfille begiinstigt werden.
Auch der Zeitdruck bei industriellen Fertigungen kann zu Strefsituationen des Priifers fiih-
ren, da er sich dem einzelnen Objekt unter Umstdnden nicht lange genug widmen kann, wo-
durch Fehlentscheidungen begiinstigt werden. Fiir ein automatisiertes Priifsystem sprechen
aukerdem Griinde der Produktivitatssteigerung: Der Experte kann sich anderen Aufgaben

widmen. Seine Abwesenheit durch Urlaub oder Krankheit fiihrt nicht mehr zu Engpéssen.
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1.3 Akustische Giitepriifung bei Mannesmann Dematic

Bei der Firma Mannesmann Dematic, Wetter/Ruhr, wird neben verschiedenen anderen
Giitepriifverfahren auch ein akustisches eingesetzt. Dieses kommt stichprobenartig nach
dem Schweifen von Kranbahnschienen mittels Widerstandspunktschweifen zum Einsatz.
Die Schnittansicht einer Kranbahnschiene kann Abbildung 1.1 entnommen werden, Abbil-
dung 1.2 zeigt eine Frontalansicht. Der schwarze Kreis markiert in beiden Abbildungen den

Schweifspunkt.
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Abbildung 1.1: Schnittansicht der Kranbahnschiene

Bei der akustischen Giitepriifung wird die Schiene mittels eines Brecheisens nicht zerstérend
auseinandergebogen. Wenn die Schweifiverbindung fehlerfrei ist, tritt keine Schallemission
auf. Im Fehlerfall kann jedoch ein charakteristisches "Knistern” wahrgenommen werden, das

auf eine schadhafte Verbindung hindeutet.

Bei der Konzeption eines automatisierten Priifsystems ist den speziellen Rahmenbedingun-
gen dieses Priifverfahrens Rechnung zu tragen. Im Gegensatz zu anderen bisher in der Lite-
ratur untersuchten Verfahren, ist hier nur im Fehlerfall eine Schallemission wahrzunehmen,

namlich das charakteristische Knistern. Auf den ersten Blick scheint die Aufgabe dadurch



KAPITEL 1. EINLEITUNG 7

B
A ™™ A\

L P

.I

Abbildung 1.2: Frontalansicht der Kranbahnschiene, die Buchstaben A und B markieren

hier die Schnittebenen fiir zerstorende Priifverfahren

trivialer zu werden, bei genauerer Betrachtung stellt sich allerdings heraus, daf weitere Rah-
menbedingungen beriicksichtigt werden miissen, die einer simplen Lésung im Wege stehen.
In ganz erheblichem Mafe ist hier vor allem die vielfdltige und teils sehr laute Gerdusch-
kulisse in einer grofsen Produktionshalle zu nennen. Somit reicht es fiir ein automatisches
Priifsystem nicht aus, lediglich zwischen Knistern und Stille zu unterscheiden, da stindig
sehr laute Nebengerdusche auftreten konnen. Mithin muf das Ziel sein, ein System zu ent-
wickeln, daft zwischen Knistern und méglichem Umgebungslarm unterscheiden kann. Durch
diese Notwendigkeit, das spezifische Knistern erkennen zu miissen, ist die Problemstellung

bei der Realisierung dhnlich wie bei anderen aus der Literatur bekannten Verfahren.



Kapitel 2
Schall und seine Darstellung

Schall entsteht immer dort, wo sich etwas bewegt. Seine Ursache ist immer eine mechani-
sche Schwingung, egal ob es sich um To6ne, Klange oder Gerdusche allgemeiner Art handelt.
Daher kann die Akustik, die Lehre vom Schall, als ein Spezialgebiet der allgemeinen Schwin-

gungslehre betrachtet werden [2].

2.1 Harmonische Schwingungen

In der Schwingungslehre werden héufig die harmonischen Schwingungen studiert, die sich
aus der gleichformigen Kreisbewegung eines Korpers ergeben und dementsprechend mit der

Sinus Funktion beschrieben werden konnen:
y= Asing (2.1)

A bezeichnet hier die Amplitude, definiert als grofter anzunehmender Wert der harmoni-
schen Schwingung. Der Phasenwinkel ¢ ist von der Zeit abhdngig und gibt die aktuelle
Position der Kreisbewegung an. Um ¢ in Abhéangigkeit von der Zeit auszudriicken, ist zu
bertiicksichtigen, daf ein voller Kreisumlauf dem Winkel 27 entspricht. Dessen Dauer wird
mit 1" Sekunden bezeichnet. Auferdem beachtet man einen méglichen Nullphasenwinkel ¢,
der den Phasenwinkel zum Zeitpunkt ¢ = 0 angibt. Dann laft sich ¢ zur Zeit ¢ Sekunden

angeben als:

p(t) = Q%t + 0 (2.2)

Die Frequenz f einer harmonischen Schwingung bezeichnet die Anzahl der Kreisumlaufe pro

Sekunde und wird in der Einheit Hertz, abgekiirzt Hz, angegeben. Die Dauer eines einzelnen

8
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Kreisumlaufs 7" und die Frequenz f stehen offensichtlich in der Beziehung

f=x (2.3)

Alles in allem kann somit die Schwingungsgleichung fiir eine harmonische Schwingung durch
die Funktion
y(t) = Asin(2m ft + @) (2.4)

angegeben werden. Darin sind, noch einmal zusammgefaft:

y Elongation
A : Amplitude der Schwingung
f Frequenz

t : Zeit

vy : Nullphasenwinkel

Da die Elongation y(t) bei der harmonischen Schwingung dem Sinus der Zeit proportional

ist, spricht man auch von einer Sinusschwingung.

2.2 Frequenzbetrachtung

Komplexe Gerdusche, wie die hier zu untersuchenden Schallemissionen, bestehen aus einer
Vielzahl von Schwingungen mit unterschiedlichen Frequenzen, die sich {iberlagern. Abbil-
dung 2.1 zeigt drei harmonische Schwingungen mit verschiedenen Frequenzen und Ampli-
tuden, sowie das Ergebnis, wenn diese sich iiberlagern, was mathematisch der Addition der

Einzelfunktionen entspricht [14].

Eine komplizierte Gesamtschwingung wieder in ihre Einzelschwingungen zu zerlegen, ist we-
sentlich aufwendiger. Allerdings hat der franzosische Physiker und Mathematiker J.B.J. Fou-
rier (1768 - 1830) gezeigt, daf sich jede noch so komplizierte Schwingung als Summe von
harmonischen Schwingungen darstellen lafit. Die Umrechnung erfolgt mit dem nach ihm
benannten und weithin bekannten Fast Fourier Transform (FFT) Algorithmus, der es er-
moglicht, eine Schwingung nicht nur als Funktion der Zeit darzustellen, sondern auch als
Funktion der Frequenz. Das so zu gewinnende Frequenzspektrum erlaubt die Betrachtung

einer Schallemission aus einer vollig anderen Perspektive. [12]
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Abbildung 2.1: Uberlagerung verschiedener harmonischer Schwingungen

Amplituden-Darstellung von HAVU-File: "D:“Diplom Dematic knisterBl.uav"

Abbildung 2.2: Zeitsignal eines charakteristischen Knisterns

10



KAPITEL 2. SCHALL UND SEINE DARSTELLUNG

Fourierspektrum von HAVY-File: "D:M\DiplomiDematichknisterBl.wav™
Fregquenzhand von B Hz bis 22050 Hz

9.8

AT —

a 2588 4988 7408 9988 12388 172088 19688 22058

S |

x—Achse: lineare Skalierung [CHz1
y—Achse: logarithmische Skalierung

Abbildung 2.3: Frequenzspektrum eines charakteristischen Knisterns

11
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Abbildung 2.2 zeigt beispielhaft das Zeitsignal eines charakteristischen Knisterns, das aus
einer digitalen Aufnahme bei Mannesmann Dematic stammt!. Abbildung 2.3 zeigt dazu
ein mittels Fourier Transformation erzeugtes Frequenzspektrum, das aus der Aufnahme
berechnet wurde. Im konkreten Fall deutet das Knistern auf eine fehlerhafte Schweifung
hin. Es sind deutliche Amplitudenunterschiede zu erkennen, allerdings ist die Schallemission

nicht auf ein schmales Frequenzband beschrankt.

2.3 Schallstarke

Schallwellen sind Trager von Energie, der sogenannten Schallenergie. Diese wird von der
Schallquelle weg transportiert. Die gesamte, in einer Sekunde abgegebene Energie einer

Schallquelle, wird als Schalleistung bezeichnet und in der Einheit Watt gemessen.

Die Schallenergie, die auf einer senkrecht zur Quelle stehenden Flache pro Zeiteinheit auf-
trifft, wird als Schallstirke bezeichnet. Sie erhilt das Symbol J und die Einheit Watt /em?.
Das menschliche Ohr reagiert bereits bei einer Schallstirke von nur 1076 Watt/em? und 16st
eine Horempfindung aus. Die Schmerzgrenze liegt mit 107> Watt/cm? um einige 10er Po-
tenzen hoher. Um dieses grofse Intervall rechnerisch einfacher erfassen zu konnen, wird das
logarithmische Dezibelmaf verwendet. Die Schallstiarkeangabe wird dabei auf die Hérschwel-
le 10716 Watt/cm?, die mit J; bezeichnet wird, bezogen. Man erhilt die Dezibelangabe fiir
eine bestimmte Schallstiarke J, den sogenannten Schallstdrkepegel L aus der Beziehung

L = 10log, JidB (2.5)
0

Demnach entspricht eine Verzehnfachung der Schallstérke einer Zunahme des Schallstéarke-
pegels um 10 dB. An der Horschwelle betragt er folglich 0 dB und an der Schmerzgrenze
entsprechend 130 dB. Wichtig ist, da die jeweilige Bezugsgréfse mit angegeben wird, hier

also 1071% Watt/em?.

Bei digitalen Aufzeichnungen wird hiufig mit der Dezibelangabe dBFS 2 gearbeitet, die als
Bezugsgrofke die digitale Vollaussteuerung, bei 16 Bit also den positiven Maximalwert 32767,
hat.

LAuf der dieser Arbeit beigefiigten CD-ROM ist das beispielhaft verwendete Knistern im Verzeichnis

"Dematic” als "knister0l.wav” zu finden.

2FS: Full Scale
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2.4 Das menschliche Gehor

Anatomisch wird das menschliche Ohr in drei Abschnitte unterteilt:
o das dufere Ohr, zu dem auch Ohrmuschel und Gehérgang zahlen,
o das Mittelohr mit Trommelfell, Gehérkndchelchenkette und Ohrtrompete,

e sowie das Innenohr.

Abbildung 2.4: Auferes Ohr, Mittel- und Innenohr in schematischer Darstellung

Abbildung 2.4 zeigt eine schematische Darstellung. Schallwellen, die am Ohr eintreffen, ge-
langen iiber den duferen Gehorgang zum Trommelfell, das durch die Schalldruckschwankun-
gen in Schwingungen versetzt wird. Uber die Gehérknéchelchenkette wird die Schallenergie
an das Innenohr weitergegeben, wo die eigentliche Reizaufnahme erfolgt. Das Innenohr liegt
in einer harten Knochenkapsel und besteht aus einem System von Gangen und Hohlrdumen,
das als Labyrinth bezeichnet wird. Dort ist in der sogenannten Schnecke (Cochlea) neben
dem Gleichgewichtsorgan auch das Cortische Organ, das Héorempfindungen verarbeitet, zu
finden. Das Cortische Organ besteht aus Rezeptorzellen, die als innere und dufere Haarzellen
bezeichnet werden. Die Haarzellen reagieren auf fiir sie spezifische Frequenzen, so dak es zu
einer Entmischung der eingehenden Schallwellen kommt. Dieser Vorgang wird als Frequenz-

dispersion bezeichnet. Wird eine Haarzelle mit ihrer spezifischen Frequenz beschallt, 16st sie
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ein Aktionspotential aus, das liber entsprechende Nervenfasern an das Gehirn weitergeleitet
wird. Wahrend es dem Gehirn maglich ist, die Frequenz aufgrund der auslésenden Haarzelle

zuzuordnen, wird die Lautstirke durch die Anzahl der Nervenimpulse iibermittelt.

Durch beidohriges Horen ist es dem Menschen moglich, auch bei fixierter Kopfstellung die
Richtung eines Geradusches zu erkennen. Befindet sich eine Schallquelle seitlich des Kopfes,
treffen die Schallwellen zu unterschiedlichen Zeitpunkten und mit unterschiedlicher Inten-
sitdt an den beiden Ohren an. Richtungsunterschiede von 3° kénnen sicher wahrgenommen
werden. Auch die Entfernung einer Schallquelle kann der Mensch unter Ausnutzung seiner
Erfahrungen schéatzen. Die Lautstarke eines Schalls nimmt ungefahr mit dem Quadrat der
Entfernung ab. Des weiteren dndert sich mit zunehmender Entfernung das Frequenzspek-
trum des Schalls, da hohe Frequenzen stirker als tiefe gedampft werden. Durch im Laufe
seines Lebens gesammelte Erfahrungen kann der Mensch durch diese Informationen die Ent-
fernung einer Schallquelle schitzen. Eine Anwendung ist beispielsweise die Schitzung der

Entfernung eines Gewitters, indem die Zeitspanne zwischen Blitz und Donner abgewartet

wird. [18]

Das menschliche Gehor ist in der Lage, Frequenzen zwischen ungefahr 16 Hz und 20000 Hz
wahrzunehmen. Die obere Horgrenze nimmt mit zunehmendem Alter ab, bei 35jdhrigen liegt
sie bei ungefahr 15000 Hz und bei 60jdhrigen noch bei 5000 Hz. Die gréfte Empfindlich-
keit besteht im Bereich von 1000 bis 2000 Hz, hier geniigt die minimale Schallstédrke von
10716 Watt/cm?, die zuvor bereits als Horschwelle bezeichnet wurde, um eine Hérempfin-

dung auszulésen.

Um einen Bezug zwischen Frequenz und wahrgenommener Tonh6he herzustellen, sei auf die
Tonsysteme aus der Musik hingewiesen. Das Klein-c ”¢” ist durch eine Frequenz von 128 Hz
definiert. Mit jeder weiteren Oktave verdoppelt sich die Frequenz, so dak es sich um eine
exponentielle Steigerung handelt. Das eine Oktave hoher liegende eingestrichene-c "c;” hat
die Frequenz 256 Hz und so weiter. Bezieht man diese Betrachtungsweise auf die Abnahme
des menschlichen Horvermogens im Alter, so erscheint der Riickgang von 20000 auf 5000 Hz

als obere Horgrenze zwar gewaltig, bedeutet aber nur den Verlust von zwei Oktaven. [2]
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2.5 Digitale Schallaufnahme

Charakteristisch fiir eine digitale Schallaufnahme (Samplen) ist das Abtasten der Schall-
schwingung zu diskreten Zeitpunkten. Bei der Compact Disc (CD) werden beispielsweise
zwei Schwingungen (stereo) durch 44100 Amplitudenwerte (Samples) pro Sekunde festge-
legt. Die Anzahl der Abtastungen pro Sekunde wird als Samplerate bezeichnet und erhéalt
ebenfalls die Einheit Hertz, hier also 44.1 kHz. Zur Darstellung eines Amplitudenwertes
wird dabei ein vorzeichenbehafteter 16 Bit Wert genutzt. Insgesamt konnen ganze Zahlen

im Intervall von -32768 bis 32767 unterschieden werden.

Bei der Samplerate muf das Nyquist Theorem berticksichtigt werden. Die kritische Nyquist
Frequenz ist bei diskret gesampelten Daten wie im hier vorliegenden Fall stets zu beachten:
Sei A das Zeitintervall zwischen zwei Abtastzeitpunkten, was dem Reziproken der Sample-
rate entspricht. Dann ist die Nyquist Frequenz f. gegeben durch:

Wenn eine Schwingung der Nyquist Frequenz f. gesampelt wird, erfolgen genau zwei Ab-
tastungen pro Sinuswelle. Wenn zu einem Abtastzeitpunkt der positive Spitzenwert der
Welle erfafit wird, wird beim nédchsten Zeitpunkt der negative Spitzenwert erfaft und so
weiter. Genauso gut kénnen die Abtastzeitpunkte die Welle aber auch bei ihrem Schnitt
mit der x-Achse, also mit dem Wert 0, erfassen, der zweimal pro Welle angenommen wird.
Konkret bedeutet dies, dat Frequenzen, die grofer oder gleich der Nyquist Frequenz sind,
nicht mehr sinnvoll erfaltt werden. Bei der hier verwendeten Samplerate von 44100 Hz, ergibt
sich eine Nyquist Frequenz von 22050 Hz. Diese liegt deutlich héher als die héchste vom
menschlichen Ohr wahrnehmbare Frequenz von 20000 Hz, die ohnehin mit zunehmendem

Alter rasch weiter absinkt (siehe 2.4). [12]

Da die akustische Giitepriifung bei Mannesmann Dematic von Menschen durchgefiihrt wird,
liegen alle bendtigten Informationen zur Beurteilung der Schallemission offenbar im hérbaren
Bereich. Es kann daher auf Aufnahmegerate, die im Ultraschallbereich arbeiten, verzichtet
werden. Die Abtastqualitdt, die durch Standard PC-Hardware erreicht wird (anndhernd
CD-Qualitat), reicht hier vollig aus.
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Einfiihrung in Mustererkennungssysteme

3.1 Aufbau

Ziel und Aufgabe eines Mustererkennungssystems ist es, Objekte oder Vorgénge auf be-
stimmte Eigenschaften (Muster) hin zu {iberpriifen und aufgrund von Ahnlichkeitsverglei-
chen einer von mehreren zuvor definierten Objektmengen (Klassen) zuzuordnen. Die eigent-

liche Zuordnung eines Objektes zu einer Klasse wird als Klassifikationsprozeff bezeichnet.

Bei der akustischen Giitepriifung wird die Schallemission eines Objektes als Grundlage fiir
die Mustererkennung genutzt. Nicht von Bedeutung ist dabei, ob die Schallemission durch
das Objekt selbst erzeugt wird wie zum Beispiel das Laufgerdusch eines Motors [9] oder ob
sie extern herbeigefiihrt wird wie bei dem hier untersuchten Verfahren von Mannesmann
Dematic durch Dehnung mit einem Brecheisen. Die Schallemission wird analysiert und ge-
gebenenfalls aus der zeitlichen Betrachtung in andere Darstellungen wie zum Beispiel das

Frequenzspektrum iiberfiihrt.
Formal kénnen folgende Aufgaben eines Mustererkennungssystems genannt werden:

e Signalerfassung und Aufbereitung
Bei der akustischen Giitepriifung fallt hierunter die Aufzeichnung und die anschlie-
fende einheitliche Aufbereitung der Schallemission eines Objektes. Da im Bereich der
Datenerfassung die Grundlage fiir spitere Ahnlichkeitsvergleiche geschaffen wird, gilt
es, in diesem Bereich besondere Sorgfalt walten zu lassen. Fehler in der Signalerfassung

konnen auch durch leistungsfahige Klassifikationsstufen nicht mehr ausgeglichen wer-

16
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den'.

¢ Merkmalsextraktion
Das Herausfinden von charakteristischen Merkmalen in den Schallemissionen der Ob-
jekte einer Klasse, die eine moglichst gute Abgrenzung gegeniiber Objekten anderer
Klassen erméglichen, wird als Merkmalsextraktion bezeichnet. Grundlage fiir die Er-
mittlung von charakteristischen Merkmalen ist eine Menge von Schallemissionen, deren

Klassenzugehorigkeit bekannt ist und die im folgenden als Lernmenge bezeichnet wird.

¢ Klassifikation
Auf der Grundlage der ermittelten charakteristischen Merkmale der verschiedenen
Klassen werden neue, unbekannte Objekte durch ihre Schallemission beurteilt. Die
Schallemissionen neuer Objekte werden unter identischen Rahmenbedingungen aufge-
zeichnet und verarbeitet wie die Schallemissionen der Lernmenge, die fiir die Merk-
malsextraktion verwendet wurden. Das unbekannte Objekt wird derjenigen Klasse
zugeordnet, der es aufgrund der Merkmale am &hnlichsten ist. Bereits an dieser Stel-
le sei darauf hingewiesen, daf sich die Methoden der Fuzzy Logik zur Modellierung

solcher Ahnlichkeiten, die grundsétzlich unscharfer Natur sind, anbieten.

Anhand dieser Aufgaben kann der Einsatz eines Mustererkennungssystems in zwei Phasen

unterteilt werden:

e Lernphase
In der Lernphase werden die Schallemissionen einer méglichst grofen Anzahl von Ob-
jekten erfaft. Deren Klassenzugehorigkeit bestimmt der menschliche Experte aufgrund
seiner Erfahrung. Auf der Grundlage dieser sogenannten Stichproben, die zusammen
die Lernmenge bilden, wird die Merkmalsextraktion vorgenommen. Die so gefundenen
Merkmale sollen die verschiedenen Klassen méglichst gut gegeneinander abgrenzen. Im
Fall Mannesmann Dematic sind zwei mogliche Klassen zu unterscheiden, zum einen
das "Knistern”, stellvertretend fiir eine fehlerhafte Schweifung, und zum anderen der
"Larm”, stellvertretend fiir beliebige Nebengerdusche, die in einer grofen Fabrikhalle
auftreten. Wird "Larm” erkannt, wird im Umkehrschluf angenommen, daf kein "Kni-

stern” vom Testobjekt ausgeht und daher eine gute Schweiffung vorliegt.

e Einsatzphase

In der Einsatzphase wird die Klassifikation neuer Objekte anhand ihrer Schallemissio-

siehe Seite 10 in [17]
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nen durchgefiihrt.

In der Literatur ist eine grofse Menge von verfiigbaren Klassifikationskonzepten bekannt. Ein
ausfiihrlicher Uberblick iiber die klassischen Verfahren finden sich bei Niemann [11], eine

Zusammenfassung der neueren Forschungsergebnisse liefert Strackeljan [17].

3.2 Aktueller Stand und Fokussierung

Akustische Giitepriifverfahren werden hiufig mit Hilfe eines Mustererkennungssystems reali-
siert. Unterschiedliche Vorgehen sind in der Literatur vor allem im Bereich der Merkmalsex-
traktion zu finden. Viele Methoden wurden fiir eine spezifische Aufgabenstellung entwickelt
und sind daher nur bedingt bei der Realisierung von anderen akustischen Priifverfahren
iibertragbar. Grundlage bei der Losung ist meistens eine Vorstellung iiber die Entstehung
charakteristischer Gerausche. Als Beispiele seien hier Lagerschiden oder Anstreifvorgange
von Elektromotoren genannt, die in [9] untersucht wurden. Durch die genaue Vorstellung,
wie das charakteristische Gerdusch entsteht und wie sich der spezifische Schaden auf die
Schallemission auswirkt, wurden dort Merkmale gesucht und gefunden. Auch in [16] werden
charakteristische Gerdusche, diesmal bei Laserpunktschweifungen, mit konkreten Ursachen
fiir deren Entstehung in Zusammenhang gebracht. Ein anderer, etwas allgemeinerer An-
satz wird in [6] verfolgt. Dort werden verschiedene Attribute wie zum Beispiel Brummen,
Rattern, Dréhnen definiert, deren jeweilige Auspriagung zur Bestimmung charakteristischer

Merkmale genutzt werden.

All diese Verfahren setzen im Bereich der Merkmalsextraktion auf das menschliche Vermo-
gen, fiir das System objektive und priifbare Kriterien zu finden, anhand derer die Klas-
sifikation durchgefiihrt werden kann. Diese, prinzipiell wie Expertensysteme arbeitenden
Mustererkennungssysteme konnten zwar in den genannten Fallen erfolgreich realisiert wer-
den, allerdings fehlen die dafiir notwendigen Voraussetzungen im hier vorliegenden Fall der
Giitepriifung von Mannesmann Dematic. Zum einen handelt es sich beim "Knistern” um ein
sehr komplexes Gerdusch, das nicht durch bestimmte sprachliche Attribute charakterisierbar
ist. Zum anderen fehlt eine Vorstellung iiber die spezifische Entstehung des Gerdusches und

vor allem, wie daraus Regeln fiir die Klassifikation hergeleitet werden konnen.

Strackeljan weist in seiner Dissertation [17] darauf hin, daf es zur Zeit kaum moglich ist, ei-

ne Beziehung zwischen den Amplituden eines Schallsignals und spezifischen Fehlerursachen
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herzustellen®. Daher entwickelt Strackeljan in [17] gezielt einen allgemeinen, methodischen
Ansatz fiir ein Mustererkennungssystem, dessen Merkmalsextraktion vollstandig automati-
siert ablauft. Merkmale werden ausschlieflich in der Frequenzdarstellung gesucht, die sich
aus der Zeitdarstellung mittels Fourier Transformation herleiten 1aft. Daraus ergibt sich
eine in der Regel sehr grofe Anzahl von moéglichen Merkmalen, die mehr oder weniger cha-
rakteristisch fiir die Klassenzugehérigkeit eines Objektes sein konnen. Mit Hilfe einer Menge
von Stichproben, das heifst einer Menge von Schallemissionen, deren Klassenzugehorigkeit
bekannt ist, wird nach aussagekraftigen, fiir eine Klasse charakteristischen Merkmalen ge-
sucht. Da dieser Ansatz bewufit ohne spezielle Kenntnisse iiber das spezifische Problem aus-
kommen will, kann im Vorfeld keine Reduktion der Merkmalsanzahl vorgenommen werden.
Daher handelt es sich um einen sehr rechenintensiven Vorgang, eine geeignete Teilmenge von

Merkmalen zu ermitteln. Um n’ Merkmale aus einer Menge von n zur Verfiigung stehenden

<Z> - #'_n)' (3.1)

mogliche Teilmengen zu iiberpriifen. Da dies nur in Ausnahmefillen moéglich sein wird,

Merkmalen zu bestimmen, sind

wird ein Algorithmus vorgestellt, der eine suboptimale Merkmalsauswahl findet. Fiir die
Realisierung werden Methoden der Fuzzy Logik eingesetzt, die in der Literatur bereits seit

langem und héufig in Verbindung mit Mustererkennungssystemen zu finden sind 3.

Da das vorgestellte Verfahren vollig unabhiangig von der Art der zu klassifizierenden Ge-
rdusche ist, scheint es fiir die Umsetzung des Priifverfahren von Mannesmann Dematic

besonders geeignet zu sein, weswegen vor allem dieser Ansatz hier weiterverfolgt wird.

3.3 Verwendung von Fuzzy Logik

Fuzzy Logik eignet sich besonders gut fiir die Modellierung von Zustédnden oder Beschreibun-
gen, die nicht mathematisch prazise faltbar sind. Beispielhaft seien hier die bereits erwdhnten
Ahnlichkeitsvergleiche bei der Klassifikation genannt (siehe 3.1). Offensichtlich ist hier eine

scharfe Trennung von ”ist &hnlich” und ”ist nicht dhnlich” wenig hilfreich. Vielmehr ist es

Zsiche dort Seite 15

3Fuzzy Logik in Verbindung mit Klassifikationsverfahren wurde hereits 1980 in einem Forschungshericht
im Auftrag des Bundesministeriums fiir Verteidigung [7] untersucht. Weitere Literaturhinweise kénnen auf

Seite 15 in [17] gefunden werden.
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erforderlich, den Grad der Ahnlichkeit fassen zu kénnen. Dafiir wird auf die Mittel der Fuzzy
Logik zuriickgegriffen. Fiir umfangreiche Einfiilhrungen in die Fuzzy Logik sei auf [8] oder

[19] verwiesen.

Eine Fuzzy Menge F' (engl. Fuzzy Set) tiber einem Universum U ist standardmaéfig folgen-
dermafsen definiert:

F:U —|0,1], (3.2)
wobei sich "Standard” auf das gewihlte Einheitsintervall bezieht.

Charakterisiert wird eine Fuzzy Menge F' durch ihre sogenannte Zugehorigkeitsfunktion pp
pr U —[0,1]. (3.3)

Thiele macht in [19] darauf aufmerksam, daf es mathematisch sinnlos ist, zwischen einer
"Fuzzy Menge F iiber U” und einer "Zugehoérigkeitsfunktion pr von F” zu unterscheiden *.
Daher wird im folgenden der Fokus auf die eine Fuzzy Menge charakterisierende Zugehorig-

keitsfunktion gesetzt.

Haufig werden Fuzzy Mengen genutzt, um umgangssprachliche Begriffe wie zum Beispiel
"grof”, "klein”, "kalt” oder "warm” zu modellieren. Anschaulich gibt der Wert pp(z) fiir ein
Element z € U den Grad der Erfiillung eines solchen Begriffs an, wobei hohe Zugehorig-
keitswerte einen hohen Erfiillungsgrad reprasentieren. Beispielhaft sei hier eine mogliche

Modellierung von "ahnlich” mit

zelU; d,a€eR; U=R (3.4)

dargestellt. An die Zugehorigkeitsfunktion papnucen(z) wird die Anforderung gestellt, fiir
Werte z, die "dhnlich” a sind, also ungefahr dem Wert a entsprechen, hohe Zugehorigkeiten
zu liefern. Fiir den Fall z = a wird dabei eine 1 erwartet, je grober die Differenz von z zu

a ist, desto geringer soll die Zugehorigkeit sein. Die Funktion wird abschnittsweise definiert

4siche Seite 13 in [19]
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und durch die Parameter a und ¢ festgelegt:

2
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Abbildung 3.1: Modellierung von Ahnlichkeit [8]

Abbildung 3.1 zeigt pannicn(z), offensichtlich werden die gestellten Forderungen erfiillt: Fiir

den Fall z = a wird die Zugehorigkeit 1 geliefert. Innerhalb des Intervalls [a — §,a + ]

nimmt die Zugehorigkeit fiir Werte £ mit zunehmender Differenz zu a zunéchst langsam,

dann rasant ab. Zu den Intervallridndern hin geht die Zugehorigkeit dann wieder langsamer

gegen 0. Gilt fir die Differenz | a — z |> § wird die Zugehorigkeit 0 ermittelt, was im Sinne

der Semantik von p;puien als "nicht dhnlich” angesehen werden kann. Die genaue Gestalt

einer Zugehorigkeitsfunktion fiir einen spezifischen Anwendungsfall kann nicht allgemein-

gliltig angegeben werden. Gegebenenfalls mufs durch Ausprobieren die geeignetste Funktion

herausgefunden werden. Im vorliegenden Fall kann beispielsweise durch den Parameter § die
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Funktion verdndert werden. Je grofer 6 gewéhlt wird, desto grofer ist das Intervall um a,
fiir das Zugehorigkeitswerte grofer 0 errechnet werden. Somit kann {iber den Parameter §
anschaulich die Toleranz der Funktion festgelegt werden. Da von Zugehorigkeitsfunktionen
hiufig eine ahnliche Gestalt verlangt wird, werden zum Beispiel in [8] weitere parametrier-

bare Zugehorigkeitsfunktionen vorgestellt .

Fuzzy Mengen sind wesentlich besser geeignet, linguistische Terme wie zum Beispiel "ahnlich”
zu beschreiben, als dies mit den Mitteln der klassischen, zweiwertigen Logik méglich ist.
Daher werden die in einem Mustererkennungssystem erforderlichen Bewertungen von zum
Beispiel Ahnlichkeit (siehe 3.1) oder die Beurteilung der Giite eines Klassifikators etc. mit
den Mitteln der Fuzzy Logik realisiert.

3.4 Technische Entwicklung

Interessant zu beobachten ist auch die technische Entwicklung im Bereich der akustischen
Giitepriifung. In den frithen Veroffentlichungen wie zum Beispiel [9], 1983, wird noch ein
enormer Aufwand betrieben, um eine Losung hervorzubringen, die aus einer spezifischen,
dem Problem angepafiten Hardware besteht. In [14], 1990, wird bereits auf die Rolle des
Personal Computers verwiesen. Wenngleich die Frequenzanalyse dort ebenfalls noch mit
externer Hardware vorgenommen wird, geschieht die umfangreiche Auswertung bereits mit
einem PC, wobei vor allem die beliebigen Ausgabemoglichkeiten positiv hervorgehoben wer-
den. Es wird bereits darauf hingewiesen, daf auch die Aufzeichnung und Frequenzanalyse
mit einer Einschubkarte fiir den PC gelost werden konnte, allerdings die Rechenzeiten und

die Auflosung der Mefidaten schnell an Grenzen stofsen wiirden.

Die hier entwickelte Anwendung ist auf einem aktuellen PC Modell mit handelstiblicher
Soundkarte betreibbar. Da die Giitepriifung von einem Menschen durchfiihrbar ist, wird auf
Untersuchungen im nicht horbaren Bereich (auferhalb von 16 - 20000 Hz) verzichtet. Die
digitalen Aufnahmen vor Ort bei Mannesmann wurden mit einem Laptop vorgenommen, der
die Daten direkt auf Festplatte gespeichert hat. Auf zusitzliche Hardware wurde verzichtet.
Abbildung 3.2 zeigt den prinzipiellen Aufbau eines Arbeitsplatzes.

%siche Kapitel 2 in |§]
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~ |Prufplatz

Abbildung 3.2: Schematischer Aufbau des Priifsystems

23



Kapitel 4

Herleitung des

Mustererkennungssystems

4.1 Grundlegende Betrachtung von Merkmalen

Nachdem bisher viele Begriffe recht intuitiv verwendet wurden, sollen nun einige formale
Definitionen erfolgen. Fiir das entwickelte Merkmalsextraktionsverfahren sowie den Klassi-

fikationsvorgang wird zunachst vom Ursprung und der Bedeutung der Merkmale abstrahiert.
Definition 1 : (Merkmalssatz)

Ein Merkmalssatz M sei durch einen Vektor folgender Art gegeben:

-

M = (ml,m2, ...,mNM)

Vm; € R: m; €[0,1],
Die Elemente m; werden Merkmalsauspragung des Merkmals i genannt.

Ein solcher Merkmalssatz soll genutzt werden, um alle méglicherweise relevanten Merkmale
einer Schallemission zu reprasentieren. Wahrend der Merkmalsextraktion soll eine in der
Regel kleinere Anzahl von Merkmalen ermittelt werden, anhand derer eine Entscheidung
iiber die Klassenzugehorigkeit eines Testobjektes gefillt werden kann. Dazu sei eine Auswahl

von Merkmalen aus einem Merkmalssatz wie folgt definiert:

24



KAPITEL 4. HERLEITUNG DES MUSTERERKENNUNGSSYSTEMS 25

Definition 2 : (Merkmalsauswahl)

Gegeben ser ein Merkmalssatz

ey

M = (ml,m2, ...,mNM)
laut Definition 1. Dann wird ein Vektor

A’\ = ((1,1,&2, ...,CI,N)

VieN:1<i<N: 1<a; <Ny, a €N

sowre

aj#Fap Vj,keEN:1<j k<N

eine Merkmalsauswahl auf den Merkmalssatz M genannt. Die Auswahl ist

gegeben durch
M(A) = (ma,, M, , ... May,)

Bei ]\Z(/_l’) handelt es sich wieder um einen giiltigen Merkmalssatz laut Definition, jedoch
mit N und nicht mit N Merkmalen. Durch eine Merkmalsauswahl kann ein Merkmalssatz

auf eine kleinere Anzahl von Merkmalen reduziert werden.

Aufierdem sei als Grundlage fiir die Merkmalsextraktion eine Lernbasis folgendermafen

definiert:
Definition 3 : (Lernbasis)

Gegeben sei eine Menge L von Stichproben (auch als Lernmenge L bezeichnet),

reprdsentiert durch Merkmalssdtze:
L ={M,M,, ..., My}

Ng bezeichne die Anzahl der Stichproben, aus denen die Merkmalssdtze gebildet
wurden, und Ny, bezeichne die Anzahl der Merkmale des Merkmalssatzes Mi

(1 <i < Ng,i € N). Insbesondere gelte:

NM,:NMJ fUT V’L,]ENlSZ,jSNS
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Alle Merkmalssétze M; besitzen also die gleiche Anzahl an Merkmalen. Des wei-

teren sei eine Menge von Klassen
C={0,0,..,0y.}
gegeben, wobei No € N die Anzahl der Klassen bezeichne, sowie eine Abbildung
A:L—C,

die jeden Merkmalssatz ]\_4)z einer Klasse zuordnet.

Dann wird B = (L,C, ) als Lernbasis bezeichnet.

Im Rahmen der Signalerfassung und Aufbereitung muf fiir jede Stichprobe S; ein Merk-
malssatz ]\7[1- mit Ny, Merkmalen auf immer identische Art und Weise erzeugt werden. Dies
gilt zum einen fiir die Lernphase, in der ein Merkmalssatz MZ die Stichprobe S; repréasentiert
und in der Lernbasis zur Menge L gehort. Zum anderen gilt dies fiir die Einsatzphase, wo fiir
neue und unbekannte Testobjekte eine Klassifikation vorgenommen werden soll. Die dabei
erzeugten Merkmalssétze miissen auf identische Art wie die Merkmalssétze der Stichproben
erzeugt werden. Wie bereits in Kapitel 3.1 erlautert, ist in diesem Zusammenhang unter
anderem zu beachten, daf eine einheitliche Erfassung und Aufzeichnung der Schallsignale

sowohl in der Lern- als auch in der Einsatzphase sichergestellt ist.

Die zuvor definierte Lernbasis stellt die Grundlage fiir die Merkmalsextraktion dar. Es ist
eine Menge L von Stichproben gegeben, eine Menge C von Klassen sowie eine Abbildung A,
die jede Stichprobe einer Klasse Q zuordnet (2 € C). Da diese Abbildung A elementweise
vom menschlichen Experten festgelegt wird, gibt sie das menschliche Expertenwissen wieder

und bildet eine wesentliche Grundlage des Mustererkennungssystems.

Auf der Grundlage einer Lernbasis soll durch das Merkmalsextraktionsverfahren ein Klassi-

fikator gefunden werden, der folgendermafen definiert ist:

Definition 4 : (Klassifikator)

Gegeben sei eine Lernbasis B = (L,C, \) mit
L ={M,M,, ..., My}

und

C == {Ql,QQ, ...,QNC}
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und

A:L—>C
gemaf Definition 3.

Auflerdem sei eine Merkmalsauswahl A mit N Merkmalen gegeben, so daff es
sich um eine giiltige Merkmalsauswahl fiir die Merkmalssdtze MZ der Menge L

gemdfl Definiton 2 handelt.

Opn bezeichne die Menge aller Merkmalssitze mit N Merkmalen, so daf$ eine
Abbildung
K:0y —>C

gegeben ist.

Dann heifit K = (ff, k) ein Klassifikator zur Lernbasis B mit N Merkmalen.

Ein Klassifikator K = (ff, k) fiithrt die Klassifikation durch, indem er durch die Abbildung
k einen beliebigen Merkmalssatz M e Op, reduziert durch eine Auswahl /f, einer Klasse €}

zuordnet:

K(M(A)) =Q (4.1)
Es sei auf den Unterschied zwischen den Abbildungen A einer Lernbasis und « eines Klassifi-
kators aufmerksam gemacht: Die Abbildung A wird elementweise durch einen menschlichen
Experten festgelegt und bildet lediglich die Menge L der bekannten Merkmalssétze auf die
Klassen ab. So wird das menschliche Expertenwissen beziiglich der Klassenzugehorigkeit der
einzelnen Stichproben der Lernmenge L abgebildet. Im Gegensatz dazu leistet die Abbildung
k die Zuordnung eines beliebigen Merkmalssatzes zu einer Klasse, sprich die Klassifikation.
Ursprungsmenge ist in diesem Fall ©y, die Menge aller Merkmalssatze mit N Merkmalen.
Daher werden die Merkmalssatze mit Ny Merkmalen zuvor durch die Auswahl A auf N
Merkmale reduziert, so daft auch sie Elemente von ©y sind. Typischerweise reduziert die
Auswahl auf eine Anzahl von fiinf bis 20 Merkmale, wohingegen ein Merkmalssatz beispiels-

weise iiber mehrere hundert Merkmale verfiigen kann *.

Da A in der Lernbasis das Expertenwissen reprasentiert, sollte die Abbildung « eines idea-
len Klassifikators fiir die Menge der bekannten Merkmalssdtze L der Lernbasis dasselbe

Klassifikationsergebnis, wie durch A vorgegeben, liefern. Idealerweise gilt:

k(M(A) = AM,) VM elL (4.2)

lsiehe S. 64 in [17]
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Die Abbildung x kann angewendet werden, da

gilt. Die Elemente von L kénnen durch die Auswahl A in Elemente von Oy iiberfiihrt
werden. Dies folgt unmittelbar aus den Definitionen. Der Vorgang der Gegeniiberpriifung
von k durch die Lernbasis geméf Gleichung 4.2 wird Reklassifikation genannt. Dabei werden
alle Stichproben, repréasentiert durch ihre Merkmalssétze in der Lernmenge L, hinsichtlich
der Giiltigkeit von Gleichung 4.2 iiberpriift. Uber den Anteil der durch K = (A), K) nicht
richtig reklassifizierten Stichproben kann eine Aussage iiber die Giite des Klassifikators K

getroffen werden.

Das formale Ziel des Merkmalsextraktionsverfahren besteht im Finden einer geeigneten Ab-

bildung k sowie einer geeigneten Merkmalsauswahl A, die zusammen einen méglichst guten

Klassifikator K = (/T, ) bilden.

4.2 Signalverarbeitung

Die bisher vorgenommenen Definitionen liefern eine allgemeine Grundlage fiir ein Musterer-
kennungssystem. Da es sich um ein akustisches Giitepriifverfahren handelt, werden als Da-
tengrundlage ausschlieflich die Schallemissionen der Objekte verwendet. Folgerichtig wird
vor allem das Frequenzspektrum der Schallemissionen untersucht. Die bisher vorgenomme-
nen Definitionen lassen jedoch auch die Nutzung beliebiger anderer Daten der Objekte zu,

solange sie den in Definition 1 aufgefiihrten Restriktionen gentigen.

In diesem Abschnitt soll zunédchst eine allgemeine Vorgehensweise zur Verarbeitung der
Schallemissionen aufgezeigt werden. Ausgangsbasis sind die digital aufgezeichneten Schall-
emissionen, die aus einer endlichen, aber unterschiedlichen Anzahl von diskreten Werten
bestehen. Ziel der Signalverarbeitung ist die Erstellung von Merkmalssdtzen geméaf Defi-
nition 1. Von besonderer Bedeutung ist, daf alle Schallemissionen sowohl die Stichproben
innerhalb der Lernphase als auch zu klassifizierende Testobjekte in der Einsatzphase einer
absolut einheitlichen Signalerfassung und -verarbeitung unterzogen werden. Zur Erstellung
einer Lernbasis geméf Definition 3 ist des weiteren auf eine einheitliche Anzahl Ny, von
Merkmalen in den einzelnen Merkmalssédtzen zu achten, zumal die digital aufgezeichneten

Schallemissionen unterschiedlich lang sein konnen.
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4.2.1 Leistungsdichtespektrum

In Kapitel 2.2 wurde die Fast Fourier Transformation (FFT) bereits als geeignetes Mittel
genannt, Schallsignale aus ihrer zeitlichen Darstellung in ihre Frequenzdarstellung zu iiber-

fiihren 2. Der FFT-Algorithmus nach Cooley und Tukey hat eine Laufzeit von O(N log, N).

Neben der direkten Arbeit mit den Ergebnissen des FFT Algorithmus, sind auch ande-
re Frequenzdarstellungen bekannt, beispielsweise das Leistungsdichtespektrum 3. Bei dieser
Methode wird der diskreten Struktur der Ein- und Ausgabedaten Rechnung getragen. Fol-

gendes Szenario sei angenommen:

Eine digitale Schallaufnahme bestehe aus N Samples, die mit einer Samplingrate von fs Hz
aufgezeichnet wurden. Unter Beriicksichtigung des Nyquist Theorems * sind somit Frequen-
zen im Intervall von 0 bis %5 Hz erfaft. Der FFT Algorithmus tiberfiithrt die N Samples aus
der Zeit- in die Frequenzdarstellung, so daf nach der Durchfiihrung N Amplitudenwerte
zu den Frequenzen fy, fi1, ..., fnv_1 ermittelt wurden. Der Amplitudenwert zu einer Frequenz
fr reprasentiert allerdings nicht nur genau die Frequenz f;, sondern vielmehr ein Intervall
von Frequenzen (Frequenzband) um fj herum. Da insgesamt N Werte bestimmt wurden,
ergeben sich N Frequenzbidnder von jeweils ;—Jﬁ, Hz, die durch einen Amplitudenwert repra-
sentiert werden. Daher sollte dieser Amplitudenwert zu f; eine Art Mittelwert iiber das ihn
umgebende Frequenzband darstellen und nicht den genauen Wert zu einer Frequenz fj, lie-
fern, wie man dies im Gegensatz dazu von einer kontinuierlichen Funktion erwarten wiirde.
Dies ist jedoch nicht der Fall. Vielmehr tritt eine sogenannte Leckage (engl. leakage) auf, so
dafk sich die Amplituden einer Frequenz nicht nur innerhalb ihres Frequenzbandes darstel-
len, sondern auch in ihren benachbarten Bandern und dariiber hinaus. Erklarbar ist dieser
unerwiinschte Sachverhalt durch Randeffekte (engl. edge effects), die dadurch entstehen,
dak es sich um eine diskrete, nur in einem bestimmten Zeitintervall definierte Ausgangs-
funktion handelt und nicht um eine kontinuierliche Funktion, die in R definiert ist. Durch
den abrupten Beginn und das abrupte Ende an den Intervallgrenzen enthilt die Fourier

Transformation Anteile an hohen Frequenzen.

Diesem unerwiinschten Sachverhalt wird mit einer Methode namens Data Windowing be-
gegnet. Die Hauptziele einer Windowingfunktion sind ein sanftes Ansteigen und ein sanftes

Ausklingen der diskreten Zeitdaten. Die Quelldaten werden mit einer Windowfunktion vor

2Eine typische FFT Implementierung kann in [12], S. 496-591, gefunden werden.
Sengl. Power Spectral Density (PSD)
4siehe Kapitel 2.5
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Abbildung 4.1: Geeignete Funktionen fiir Data Windowing

der FFT Berechnung multipliziert. Beispielhaft flir andere sei hier die Bartlett Window

Funktion angegeben:
j 4N

— jEN, 0<j<N-1 (4.4)
2

(i) =1-|

Abbildung 4.1 zeigt neben der Bartlett Funktion auch weitere Windowing Funktionen fiir
N = 256. Bei der Berechnung des Leistungsdichtespektrums werden die diskreten Zeitdaten
in Segmente eingeteilt, die einzeln verarbeitet und deren einzelnen Ergebnisse aufsummiert

werden. Optional kénnen sich die Segmente auch iiberlappen.

Abbildung 4.2 zeigt die Auswirkung der Leckage eines Signals in andere Frequenzbander

hinein. Es ist zu erkennen, daf beispielsweise die Bartlett Funktion die Leckage deutlich

reduziert.

Mehr Informationen iiber die Berechnung des Leistungsdichtespektrums und Data Windo-
wing sowie einen entsprechenden Algorithmus konnen in [12| gefunden werden. Der dort
vorgestellte Algorithmus leistet des weiteren die Berechnung des Leistungsdichtespektrums
mit einer fest vorgegebenen Anzahl von Ausgabewerten, die unabhingig von der Anzahl der

Eingabewerte ist. Durch die einheitliche Vorgabe des Parameters ist sichergestellt, dafs die
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Abbildung 4.2: Leckage eines Signals in andere Frequenzintervalle

Ausgangsdaten aller Schallemissionen aus der gleichen Anzahl von Werten bestehen, was
bei der Erstellung von Merkmalssatzen zur Verwendung in einer Lernbasis unter anderem

eingangs gefordert wurde.

4.2.2 Normierung

In Definition 1 wurde gefordert, daff die Merkmalsauspragungen im Intervall [0, 1] liegen.
Da dies in der Regel nicht automatisch der Fall ist, muf eine Normierung der Daten auf
dieses Intervall stattfinden. Die vorgestellte Rechenvorschrift ® ist allgemein anwendbar,

daher auch fiir die Ergebnisse aus der Ermittlung des Leistungsdichtespektrums méoglich:

Mjs — Mjimin
ml, = —2 ! (4.5)
Mimar — Mjmin
wobei
m? . transformiertes j-tes Merkmal der s-ten Stichprobe S

78

%siche S. 35 in [17]
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Mjmin : minimale Auspragung des j-ten Merkmales iiber alle S

Mjmae @ maximale Auspragung des j-ten Merkmales iiber alle S

Anschaulich geschieht durch diese Normierung folgendes: Fiir jedes einzelne Merkmal wird
die minimale und die maximale Merkmalsauspriagung tiber alle Stichproben bestimmt. Die
Merkmalsauspragungen werden so in das Intervall [0, 1] abgebildet, daf die minimale Aus-
pragung 0 und die maximale Auspriagung 1 betrdgt. Dadurch ist sichergestellt, daf alle
Merkmalsauspragungen im Intervall [0, 1] liegen und sich die Werte iiber das ganze Intervall

verteilen. [17]

Je nach Art der verwendeten Daten kann es vorkommen, dafl diese sich besser durch ein
logarithmisches Maf beschreiben lassen (siehe zum Beispiel Kapitel 2.3). Um in einem sol-
chen Fall eine bessere Verteilung der Stichproben im Merkmalsraum zu erreichen, kann die

Normierung beispielsweise so durchgefiihrt werden:

T _ logy, (15 ) = Myjiogmin

m;, = (4.6)

js
Mjlogmax — Mjlogmin

wobei
mﬁ . transformiertes j-tes Merkmal der s-ten Stichprobe .S
Mjlogmin : Mminimale Auspragung des logarithmierten j-ten Merkmales iiber alle S
Mjlogmez - Maximale Auspragung des logarithmierten j-ten Merkmales iiber alle S
b : geeignete Basis zum Logarithmieren

Die Normierung auf das Intervall [0, 1] hat zum einen praktische Vorteile bei der Weiterver-
arbeitung in Fuzzy Zugehorigkeitsfunktionen, zum anderen wird bei den vorgeschlagenen
Rechenvorschriften 4.5 und 4.6 die einheitliche Skalierung aufgehoben, so daf die Auspra-

gungen aller Merkmale den ganzen Intervallbereich nutzen.

Insgesamt ist mit der Berechnung des Leistungsdichtespektrums und den vorgestellten Nor-
mierungsvorschriften eine einheitliche Erstellung von Merkmalssadtzen entsprechend den ein-
gangs formulierten Restriktionen sowohl in der Lern- als auch in der Einsatzphase maglich.
Unter Zuziehung des menschlichen Experten kann eine Lernbasis B geméf Definition 3

erstellt werden. Voraussetzung ist eine Menge von Klassen

O = {QI,QQ, ...,QNC}
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und eine Menge von Ng Testobjekten, deren Klassenzugehorigkeit bekannt ist. Durch das
vorgestellte Verfahren werden die Schallemissionen mittels Berechnung des Leistungsdichte-
spektrums und anschlieffender Normierung in giiltige Merkmalssatze iiberfiihrt, zusammen-
gefaft in der Menge:

L ={M,,M,,... My}

Mit Hilfe des menschlichen Experten wird die Abbildung A elementweise festgelegt
A:L—C,

so daf anschliefend eine den Definitionen entsprechende Lernbasis B = (L, C, \) vorliegt.

4.3 Unscharfes Klassifikationskonzept

Nachdem dargestellt wurde, auf welche Art und Weise eine giiltige Lernbasis B erstellt wer-
den kann, soll nun erdrtert werden, wie anhand eines Klassifikator K = (f_f, k) ein Merkmals-
satz M einer Klasse zugeordnet wird. In diesem Abschnitt soll eine geeignete Abbildung
k gefunden werden, die unabhingig von den spezifischen Merkmalsséitzen ist. Zu diesem
Zweck wird zunidchst davon ausgegangen, dal eine geeignete Auswahl A vorhanden ist, die
den zugrundeliegenden Modellvorstellungen entspricht. In der Lernphase des Mustererken-
nungssystems wird es Ziel der Merkmalsextraktion sein, zu einem gegebenen x eine passende
Auswahl A zu finden. Diese sei hier zunichst als geeignet gegeben angenommen. Da es sich
laut Definition 2 auch bei Merkmalsauswahlen M(f_f) um giiltige Merkmalssatze handelt,
wird im folgenden allgemein von Merkmalssitzen M gesprochen, die N Merkmale enthalten

sollen. Fiir die weiteren Erlduterungen sei aufserdem eine Menge
O - {Ql, QQ, ---QNC}

von Klassen angenommen.

4.3.1 Distanzmall und Zugehorigkeitsfunktion

Ein haufiger Ansatz bei Klassifikationsaufgaben ist die Auffassung der Merkmalssitze als
Punktvektoren im N-dimensionalen Raum (Merkmalsraum), wobei dies anschaulich dar-

stellbar nur fiir N < 3 moglich ist. Die gesuchte Charakteristik in Merkmalen beruht auf der
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in vielen schwingungstechnischen Arbeiten beobachteten Tatsache, daf die Merkmalsauspra-
gungen eines Merkmals fiir eine Klasse €2;, dhnliche Werte aufweisen 6. Dadurch kommt es
im Merkmalsraum zu einer Haufung von Punkten, die als Cluster bezeichnet werden. Ein
hdufig zu findender Ansatz die Zugehorigkeit eines zu klassifizierenden Merkmalssatzes zu
ermitteln, besteht darin, die raumliche Distanz zu den Clustern der verschiedenen Klassen zu
bestimmen. Als Klassifikationsergebnis wird die Klasse ermittelt, deren Cluster die geringste
Distanz zum Testobjekt aufweist. Diese Art von Klassifikatoren werden Abstandsklassifika-

7

toren ' genannt. Haufig eingesetzt wird die euklidische Distanz, die fiir zwei Merkmalssatze

Ml und Mm folgendermafen bestimmt wird:

N
dml = |Ml - Mm| = Z(mnm - mnl)2 (47)

n=1

Dabei entspricht

Ml,]\me : Merkmalssatze mit N Merkmalen

My, Mpm - N-tes Merkmal des Merkmalssatzes M; bzw. M,,

Da ein Cluster der Klasse Q; (kK = 1,..., N¢) aus einer groferen Anzahl von Stichproben
besteht, bietet sich fiir die Abstandsbestimmung zu einem zu klassifizierenden Merkmalssatz

die Berechnung des Schwerpunktvektors 7, € RY des Clusters an:

1 .
7, = —— M., 4.8
* NSk; * (4.8)

Dabei entspricht

Nsi : Anzahl der Stichproben zur Klasse €2,

]\7[ks : Merkmalssatz der Stichprobe s, die zur Klasse €}, gehort

bsiehe S. 28 in [17]
siehe S.45, 46 in [13] oder S. 27 in [17]
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Abbildung 4.3: Schematische Darstellung von Clustern bei unterschiedlicher Skalierung

Bereits in Kapitel 3.3 wurde dargelegt, daf zur Modellierung von Ahnlichkeit zwischen einem
zu klassifizierenden Objekt und den bekannten Lernstichproben die Mittel der Fuzzy Logik
eingesetzt werden sollen. Aufgrund der raumlichen Distanz, berechnet durch beispielsweise
Gleichung 4.7, eines zu klassifizierenden Merkmalssatzes M, und dem Schwerpunktvektor
7 nach Gleichung 4.8 kann eine Zugehorigkeitsfunktion pgenniicn festgelegt werden. Grund-

sitzlich geeignet dafiir ist eine Funktion der Art

1

B mit dy, = |M$ — 7| entsprechend Gleichung 4.7 (4.9)

Haehnlich (:E )

Diese Funktion ordnet einer kleinen Distanz eine hohe Zugehérigkeit bzw. Ahnlichkeit zu. Bei
zunehmendem Abstand nimmt die Zugehorigkeit quadratisch ab. Somit erfiillt die Funktion
die durch die Semantik von "dhnlich” entstehenden Anforderungen. Welches Distanzmaf

letztendlich zur Anwendung kommt, ist an dieser Stelle unerheblich. [17]

Nachdem die Bedeutung der raumlichen Distanz von Merkmalen zueinander als wichtiges In-
diz zur Analyse von Clustern dargestellt wurde, kann ein weiterer Grund fiir die Normierung
der Ausgangsdaten aufgezeigt werden (siehe Kapitel 4.2.2): Je nach Art der vorliegenden
Daten kann es vorkommen, daff diese unterschiedlich skaliert sind. Werden Daten mit unter-
schiedlicher Skalierung in ein Koordinatensystem eingetragen, konnen sich grundverschie-
dene Darstellungen ergeben, die zu gegenséatzlichen Annahmen iiber die Zusammensetzung

der Cluster fithren.

Abbildung 4.3 zeigt beispielhaft die Auswirkung von unterschiedlichen Skalierungen. Im
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Abbildung 4.4: Beispiel fiir eine Hauptachsentransformation mit N = 2

linken Koordinatensystem bilden offenbar die Punkte (z1,z2) und (x5, z4) bezogen auf ihre
raumliche Distanz ein Cluster. Wird die Skalierung gedndert (rechtes Koordinatensystem),
bilden (z1, z4) und (z2, z3) ein Cluster. Um die Vergleichbarkeit der Daten zu gewahrleisten,

sollte daher eine geeignete Skalierung vorgenommen werden. [5]

4.3.2 Hauptachsentransformation in das Cluster

In vielen schwingungstechnischen Arbeiten wurde beobachtet, dalt das Cluster, das von
den Merkmalssatzen einer Klasse ausgebildet wird, hdufig eine ellipsoide bzw. hyperellipsoi-
de Form im R¥ mit beliebiger Orientierung hat. Ein geeignetes Distanzma® sollte diesen
Umstand berticksichtigen, so daf verschiedene randstindige Stichproben eines Clusterel-
lipsoids &hnliche Distanzen zum Schwerpunkt aufweisen. Das in Gleichung 4.7 vorgestellte
Distanzmaf leistet dies nicht, da alle Raumachsen gleich bewertet werden. Um der ellip-
soiden Struktur und der Lage und Orientierung des Clusters im Raum gerecht zu werden,
wird ein transformiertes Koordinatensystem genutzt, dessen Basisvektoren den Hauptach-
sen des Clusterellipsoids entsprechen. Die geforderte dhnliche Distanz von randstandigen
Stichproben zum Clusterschwerpunkt laft sich bei der Berechnung der transformierten Ba-
sisvektoren erreichen, indem die Streuung iiber die jeweilige Raumachse berticksichtigt wird.

Dieses Verfahren wird Hauptachsentransformation genannt.

Abbildung 4.4 zeigt beispielhaft eine Hauptachsentransformation fiir Merkmalssitze mit
N = 2. Die Basisvektoren €7 und €5 bilden die kanonische Basis. Die Merkmalsauspragungen

der Merkmale m; und mgy der zur Klasse 2, gehérenden Stichproben bilden ein Clusterellip-
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soid. Durch die Hauptachsentransformation entsteht das transformierte Koordinatensystem,
dessen Ursprung dem Clusterschwerpunkt 7, entspricht und dessen Basisvektoren é; und e,

den Hauptachsen des Clusterellipsoids entsprechen [17].

Grundlage fiir die Berechnung des transformierten Koordinatensystems ist die Stichproben-
kovarianzmatrix, die die statistischen Abhéngigkeiten zwischen den einzelnen Stichproben
wiedergibt. Die elementweise Definition der N x N-Kovarianzmatrix Vj, fiir eine Klasse €y,

lautet

Ns,
Vi = ﬁ > (s = ri)mss 1) (4.10)
Dabei bedeutet
vgji : Matrixelement jiz der Kovarianzmatrix Vj,
Ns, Anzahl der Stichproben von Klasse (2;,
TkiyTk; @ i-te bzw. j-te Komponente des Schwerpunktvektors 7,
Mpsi, Mps; - 4-tes bzw. j-tes Merkmal des Merkmalssatzes M, der Klasse zur ), gehort
k : Bezug zur Klasse €2,

Zur rechnerischen Bestimmung der transformierten Basisvektoren wird die Kovarianzmatrix

Vi in eine Diagonalmatrix Ay, iiberfiihrt:
Vi = Ay, (4.11)
Fiir die Elemente der Diagonalmatrix A;, wird
Oy =0 fiir 1y (4.12)

gefordert. Die Transformation erfolgt durch die Losung des Eigenwertproblems

‘/k : gkn = 5kn : gkn (413)

bzw.

mit
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Orn : Eigenwerte der Matrix V;,
E : kanonische Einheitsmatrix

€w : orthonormales Eigenvektorsystem,n =1,..., N

Die Eigenvektoren &, geben bezogen auf die kanonische Basis die Richtungen der transfor-
mierten Koordinatenachsen an (siehe hierzu auch Abbildung 4.4). Die Eigenwerte §j,, bilden

die Diagonalelemente der transformierten N x N-Kovarianzmatrix Ay:

5 0 0
0 6 :
A= " (4.15)
: o0
0 ... 0 &

Ursprung des transformierten Koordinatensystems ist der Schwerpunktvektor 7, der jewei-

ligen Klasse 2. Fiir das transformierte Koordinatensystem gilt unter anderem:
e Die Komponenten von A} sind unkorreliert.

o Die Eigenwerte d;,, geben die Varianz in den Koordinatenrichtungen der Vektoren ey,

aln.

o Bei Eigenwerten d;,, = 0 gilt, daf die Stichproben der Klasse 0}, in dieser Raumrich-

tung keine Streuung besitzen und daher nicht weiter betrachtet werden miissen.

Eine Zugehorigkeitsfunktion sy, die die Ahnlichkeit eines Testobjekts, dargestellt durch
den Merkmalssatz ]\2, zur Klasse ) auf der Grundlage der Distanz im transformierten

Koordinatensystem bestimmt, kann so definiert werden ¥:

1
1+ % ) 25:1 5,1,1 ’ ((M - Fk) ’ gkn)z
mit k=1,..., N¢

w(31) = (4.16)

Uber den Parameter ¢ kann die Gestalt der Zugehérigkeitsfunktion verindert werden. Bei
Werten ¢ < 2 hat die Funktion einen eher schmalen Bereich mit hohen Zugehorigkeiten,

mit zunehmender Distanz nimmt die Zugehorigkeit rasch ab. Bei grofserem ¢ liefert die

8siehe S. 32 in [17]
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Abbildung 4.5: Linien konstanter Zugehoérigkeit bei zwei Klassen ©; und Q, (Beispiel)

Funktion auch zu groferen Distanzen noch hohe Zugehorigkeitswerte. Wie der Parameter ¢
gut gewidhlt wird, kann a priori nicht gesagt werden. Letztendlich kann die Bewertung einer
spezifischen Wahl von ¢ nur iiber die Leistungsféhigkeit des Klassifikators beurteilt werden.

Strackeljan schliagt in [17] die Wahl von ¢ = 3 vor.

Abbildung 4.5 zeigt beispielhaft zwei Klassen {2; und Qs mit N = 2. Um die Clusterschwer-
punkte herum sind Linien gleicher Zugehorigkeitswerte zur jeweiligen Klasse eingezeichnet.
Offensichtlich muf es zwischen den beiden Klassen im Merkmalsraum eine Uberschneidung
geben, auf der Stichproben sowohl zu 2; als auch zu €2y gleiche Zugehorigkeitswerte lie-
fern. Diese Trennkurve zwischen Q; und €2y zeigt Abbildung 4.6. An einigen Stellen sind
die identischen Zugehorigkeitswerte vermerkt. Durch die Gleichheit der Zugehorigkeitswer-
te zu beiden Klassen erfolgt eine raumliche Aufteilung durch die Trennkurve. Stichproben,
deren Merkmalssatz im Merkmalsraum links der Trennkurve liegen, werden der Klasse €2,

zugeordnet, Merkmalssédtze rechts der Trennkurve der Klasse €2s.

Abbildung 4.7 zeigt die beiden Zugehorigkeitsfunktionen in einem dreidimensionalen Gitter-
modell. Auf der dritten Achse wurde jeweils das Maximum der beiden Zugehorigkeitswerte

aufgetragen.

Meistens werden in der Fuzzy Logik N eindimensionale Zugehéorigkeitsfunktionen aufge-
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Abbildung 4.7: Zugehorigkeitswerte im 3D-Gittermodell



KAPITEL 4. HERLEITUNG DES MUSTERERKENNUNGSSYSTEMS 41

stellt, statt wie hier eine N-dimensionale. Diese NV eindimensionalen Zugehorigkeitsfunktio-
nen miissen nach ihrer einzelnen Auswertung mit einem Fuzzy Operator wie zum Beispiel
der max-Funktion aggregiert und zu einer unscharfen Gesamtaussage ausgewertet werden
[8, 19]. Strackeljan zeigt in [17], daf bei der Verwendung von Standard Fuzzy Operatoren
im Vergleich zur Zugehorigkeitsfunktion nach 4.16 deutlich schlechtere Ergebnisse erzielt
werden konnen. Als vorteilhaft wird die mathematisch geschlossene Formulierung bei N-

dimensionalen Merkmalssatzen erachtet.

Mehr Informationen zum Thema Varianz und Kovarianz kann in [4], mehr zur Hauptach-

sentransformation in [13, 17| gefunden werden.

4.3.3 Entscheidung iiber das Klassifikationsergebnis

Die vorgestellte Zughorigkeitsfunktion erméglicht die Beurteilung eines Testobjekts, indem
dessen Lage im Merkmalsraum mit der Lage der Cluster der jeweiligen Klasse verglichen
wird. Dabei wird der ellipsoiden Struktur der Cluster Rechnung getragen. Je mehr der
Merkmalssatz eines Testobjektes im Zentrum des Clusters einer Klasse liegt, desto grofer

ist die ermittelte Zugehorigkeit zu ihr.

Als Klassifikationsergebnis wird diejenige Klasse €1, ermittelt, fiir die gilt:

P = MAX( 1, 2y ey IN ) mit 1<z < Ng (4.17)

Ein Testobjekt wird der Klasse zugeordnet, fiir die die maximale Zugehorigkeit ermittelt

wurde.

Wenn fiir jede Klasse €2, (mit z = 1, ..., N¢) eine Zugehorigkeitsfunktion p, aufgestellt ist,
kann die anfanglich geforderte Abbildung k eines Klassifikators K auf der Grundlage des

vorgestellten Klassifikationskonzeptes folgendermafen formuliert werden:
k(M) =Q, (4.18)

mit

ze€N:1<z<Ng: p(M)=max(u (M), ps(M), ..., pn.(M))



KAPITEL 4. HERLEITUNG DES MUSTERERKENNUNGSSYSTEMS 42
4.4 Alternative Klassifikationskonzepte

Das in Kapitel 4.3 vorgestellte Klassifikationskonzept basiert im wesentlichen auf einer Zu-
gehorigkeitsfunktion, die fiir jede einzelne Klasse die Zugehorigkeit eines Testobjektes be-
stimmt und als Ergebnis diejenige Klasse ermittelt, zu der das Testobjekt die grofite Zuge-
horigkeit hat. Ein anderer Ansatz ist die Aufstellung einer Entscheidungsfunktion, die den
Merkmalsraum durch eine Gerade (bei N = 2) bzw. durch eine Hyperebene (bei mehrdi-

mensionalen Merkmalsraumen) aufteilt. [13]

4.4.1 Linearer Klassifikator

Die einfachste Form einer Entscheidungsfunktion ist eine lineare Funktion. In einem einfa-
chen Szenario mit 2 Klassen {2; und €25 und N Merkmalen kann die Entscheidungsfunktion

angegeben werden als

N
t(M) = wqy + wimy + wayms + ... + wymy = wy + anmn (4.19)
n=1
Als Klassifikationsregel fiir einen Merkmalssatz M wird festgelegt:
M — € wenn t(M)>0 (4.20)
M — 25 wenn t(]\7l) <0 (4.21)

-

Die Entscheidungsfunktion ist gegeben durch ¢(M) = 0 und bildet eine Gerade (N = 2)

bzw. eine Hyperebene im mehrdimensionalen Raum.

Bei der Erweiterung auf mehrere Klassen bieten sich verschiedene Moglichkeiten zur Rea-
lisierung an. Die Auswahl der Vorgehensweise sollte dem Anwendungsfall angemessen sein
und kann allgemeingiiltig nicht beantwortet werden. Beispielhaft sei hier eine Mdoglichkeit

dargstellt:

Jede Klasse wird durch eine spezifische Entscheidungsfunktion von allen anderen Klassen
separiert. Bei No Klassen ergeben sich dadurch Ng Entscheidungsfunktionen ¢; der Art von
4.19 mit (¢ = 1,..., N¢). Die Entscheidung iiber die Klassenzugehorigkeit eines Merkmals-

satzes M kann iiber folgende Regelung getroffen werden:

(4.22)
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A t,(M)=0

Abbildung 4.8: Linearer Klassifikator fiir N = 2 und Ng =3

Abbildung 4.8 zeigt ein mogliches Szenario mit 3 Klassen im zweidimensionalen Merkmals-
raum (N = 2). Die Entscheidungsfunktionen ¢, ¢, und t3 erlauben eine klare Trennung der
einzelnen Cluster. Das durch die Entscheidungsfunktionen gebildete Dreieck bildet einen
Bereich aus, in dem keine Klassenzugehorigkeit fiir einen Merkmalssatz M ermittelt werden

kann. [13]

4.4.2 Allgemeine Entscheidungsfunktionen

Wenn die Clusterverteilung komplex ist, kann es sein, daf eine lineare Entscheidungsfunktion
die Trennung der einzelnen Cluster nicht mehr erméglicht. Die Entscheidungsfunktion kann
dahingehend erweitert werden, dak beliebige Funktionen von M verwendet werden, von

denen lediglich gefordert wird, dafk sie reell und einwertig sind:

t(M) = wo + wy f1(M) + wy fo(M) + ... + wy fir(M) (4.23)

Die einzelnen Funktionen f, ..., fy konnen als eine Basis angesehen werden, aus der durch
Linearkombination die Entscheidungsfunktion t(M) zusammengesetzt wird. Durch die For-
derung, dak fi,..., fy einwertig sein sollen, konnen allgemeine Entscheidungsfunktionen auf

lineare zuriickgefiihrt werden. Dies wird deutlich, indem ein Merkmalssatz M folgenderma-
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Ren transformiert wird:

M* = . (4.24)

Im transformierten Merkmalsraum liegt wieder ein linearer Klassifikator vor, so daf die Fest-
stellungen iiber lineare Klassifikatoren hier giiltig sind. Die Trennflachen einer allgemeinen

Entscheidungsfunktion sind allgemeine Kegelschnitte wie zum Beispiel Ebenen, Paraboloide,

Ellipsoide oder Hyperboloide. [13]

4.5 Merkmalsextraktion

In Kapitel 3.1 wurden bereits die Ziele der Merkmalsextraktion formuliert und im Gesamt-
kontext eines Mustererkennungssystems erldutert. Auf der in Kapitel 4.1 geschaffenen forma-
len Basis dient die Merkmalsextraktion der Ermittlung einer geeigneten Merkmalsauswahl
/_f, die zusammen mit einer zuvor festgelegten Abbildung « einen Klassikator K = (ff, k) laut
Definiton 4 bildet. Die Reduzierung auf eine Auswahl von Merkmalen ist vorteilhaft, da zum
einen wenigere Merkmale verarbeitet werden miissen und zum anderen nur Informationen

behandelt werden, die tatsachlich charakteristisch sind [13].

Die Merkmalsextraktion ist ein elementarer Bestandteil der Lernphase und findet auf der
Grundlage der vorgegebenen Stichproben statt, deren Klassenzugehorigkeit bekannt ist. For-
mal wurden diese Grundlagen durch die Definition einer Lernbasis (Definition 3) zusammen-
gefalit. Wie fiir ein akustisches Giitepriifverfahren eine Lernbasis erstellt werden kann, wurde
in Kapitel 4.2 erlautert. Bei Mustererkennungssystemen aus dem Bereich der akustischen
Giitepriifung wurden in der Literatur hdufig Merkmale nicht durch einen automatisierten
Prozef herausgefunden. In [9] waren beispielsweise die physikalischen Ursachen fiir bestimm-
te Fehler und deren spezifische Gerdusche bekannt. Durch diese Modellvorstellungen konnten
Merkmale fiir die Schallemissionsuntersuchung vorgegeben werden, die eine Klassifikation
erlaubten. Auch in [16] waren physikalische Ursache und Auswirkung auf die Schallemission
nachvollziehbar. Diese Vorgehensweise ist jedoch nicht iibertragbar, wenn solche Kenntnisse
fehlen. Handelt es sich bei den Schallemissionen zudem um sehr komplexe Gerdusche, die sich
iiber ein breites Frequenzband erstrecken, wird es fiir einen Menschen zunehmend schwie-

riger, Merkmale zu benennen, die fiir eine spezifische Klasse charakteristisch sind. In [6]
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werden Schallemissionen durch eine Auswahl von Vokabeln charakterisiert. Voraussetzung
hierfiir ist jedoch, daf geniigend Vokabeln mit einer der Schallemission angepaften Semantik
zur Verfiigung stehen. Das charakteristische, bei Mannesmann Dematic ausschlaggebende,

"Knistern” entzieht sich einer solchen Charakterisierbarkeit.

Da dem System "von aufsen” keine charakteristischen Merkmale bekannt gemacht werden
konnen, ist es erforderlich, ein automatisiertes Suchverfahren mit einem Algorithmus einzu-
setzen, wie zum Beispiel in [17] oder [13] vorgestellt. Es werden zunéichst alle vorliegenden
Informationen erfaft, hier das komplette verfiighare Frequenzspektrum, wobei im Sinne der
allgemein gehaltenen Definitionen in Kapitel 4.1 prinzipiell auch andere Informationen zum
Einsatz kommen konnen, solange deren Darstellung in Form von Merkmalssdtzen gemafs
Definition 1 moéglich ist. Zwangsldufig werden auch irrelevante Informationen erfaft. Diese
gilt es bei der Merkmalsextraktion zu finden und durch deren Ausschluf eine Dimensionsre-
duktion vom Nj;-dimensionalen auf den N-dimensionalen Merkmalsraum zu erreichen. Um
eine Merkmalsauswahl A durch einen Algorithmus bewerten zu kénnen, wird ein geeignetes
Gitekriterium bendtigt, das Aufschluf iber die Qualitdt von A liefert. Ein Algorithmus, der
anhand einer vorgegebenen Lernbasis B und einer ebenfalls vorgegebenen Abbildung « eine
im Sinne eines beliebigen Giitekriteriums geeignete Auswahl A findet, wird Ain Richtung

einer moglichst maximalen Giitebewertung optimieren.

4.5.1 Giitekriterien

Grundlage fiir die Bewertung der Giite eines Klassikators K = (f_f, k) ist haufig die Betrach-
tung der Klassifikationsergebnisse [13]. Die Abbildung x wird bei der Suche einer geeigneten
Auswahl 4 als gegeben angenommen und entstammt den Modellvorstellungen tiber die Be-

schaffenheit von Clustern (siehe Kapitel 4.3).

Fiir die weiteren Ausfithrungen sei eine Lernbasis B = (L,C, \) geméf Definition 3 ange-

nominen.

Reklassifikationsfehler

Ein haufig eingesetztes Verfahren zur Bewertung eines Klassifikator K = (f_f, k) besteht

darin, ihn auf die Merkmalssidtze der Menge L der Lernbasis B anzuwenden. Der Quotient
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richtig klassifizierte Stichproben der Menge L ] Sk

Gy =1- PK
Gesamtanzahl Stichproben Ng Ng

(4.25)

gibt die Qualitdt des Klassifikators, angewendet auf die Lernmenge L, an und wird Re-
klassifikationsfehler genannt. Die Nennung von N in G% soll wie bisher auf die Anzahl
der verwendeten Merkmale hindeuten. Da die Werte fiir G& im Intervall von [0, 1] liegen,
kann die Funktion G¥ (Sk) auch als Fuzzy Zugehérigkeitsfunktion zu umgangssprachlichen

Begriffen wie zum Beispiel "geeignet” oder "gut” betrachtet werden.

Die Nutzung des Reklassifikationsfehlers als wichtiges Giitekriterium entspricht den Vorstel-
lungen von L als Lernmenge und fiihrt zu einer Optimierung von K in Richtung der Abbil-
dung A, die das menschliche Expertenwissen repréasentiert. Bei einem Reklassifikationsfehler
von 0.0 - alle Stichproben werden durch K richtig klassifiziert - entspricht K dem als ideal
bezeichneten Klassifikator laut Gleichung 4.2 in Kapitel 4.1. In diesem Fall klassifiziert K
alle Stichproben aus der Lernmenge L so, wie es der menschliche Experte vorgegeben hat.
Implizit wird erwartet, daf neue und unbekannte Testobjekte in der Einsatzphase durch K
ebenfalls so klassifiziert werden, wie es der menschliche Experte getan hatte. Daher kann
die tatsdchliche Leistungsfahigkeit eines Klassifikators letztendlich nur iiber seine Klassifi-
kationsergebnisse in der Einsatzphase beurteilt werden, die zum Zeitpunkt der Lernphase
jedoch noch nicht zur Verfiigung stehen konnen. Vorteilhaft bei der Verwendung des Re-
klassifikationsfehlers ist, dal bereits eine geringe Anzahl an Stichproben Ng < 50 in der

Lernmenge L ausreicht, um aussagekriftige Werte fiir G5 zu erhalten [17].

Bei dem vorgestellten Klassifikationskonzept aus Kapitel 4.3 wird die Entscheidung iiber das
Klassifikationsergebnis durch die Betrachtung der maximalen Zugehorigkeit gefallt, die auch
als Hauptzugehorigkeit [ bezeichnet wird. Der zweitgrofite Zugehorigkeitswert, der neben
i ermittelt wurde, wird als grofste Nebenzugehirigkeit [i bezeichnet. Bei der Betrachtung
des Reklassifikationsfehlers wird nur beriicksichtigt, ob die Hauptzugehorigkeit g fiir die
richtige, durch A in der Lernbasis vorgegebene Klasse berechnet wurde. Die absolute Grofse
der Hauptzugehorigkeit i wird allerdings nicht mit einbezogen. Im semantischen Sinne der
Zugehorigkeitsfunktion wiirde eine von der absoluten Grofe betrachtete kleine Hauptzuge-
horigkeit fi fiir eine unsichere Entscheidung sprechen, da sich die Stichprobe scheinbar keiner
Klasse mit hoher Sicherheit zuordnen lafst. Moglich ist die Einfilhrung einer Grenzzugeho-

rigkeit p(ypeng, S0 dak fiir Stichproben M; € L, fiir die

1(M;) < pQrens mit beispielsweise p(3peny = 0-1 (4.26)
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gilt, kein Klassifikationsergebnis ermittelt wird bzw. die Klassifikation von M; als "falsch”

gewertet wird.

Mit dem Quotienten
i
gy

der Werte im Intervall von [0, 1] annimmt, kann dagegen das Verhéltnis von Haupt- und grok-
ter Nebenzugehorigkeit in Betracht gezogen werden. Hohe Werte von V), sprechen fiir eine
geringe Differenz zwischen der Hauptzugehorigkeit 4 und der grofiten Nebenzugehorigkeit
fi. Daraus laft sich ebenfalls eine gewisse Unsicherheit {iber das getroffene Klassifikationser-
gebnis ableiten, da die Zugehérigkeit des Testobjektes zu mindestens zwei Klassen beinahe

gleich hoch ist. [17]

Zugehorigkeitsdifferenz

Um ein Maf fiir die Deutlichkeit der Klassifikationsentscheidung zu erhalten, kann die Dif-

ferenz der Hauptzugehorigkeit und der groften Nebenzugehorigkeit betrachtet werden:

Go(NT) = (M) — (A1) (4.28)
Je grofer G'p wird, desto eindeutiger ist das Klassifikationsergebnis. Es ist zu beachten, dafs
bei kleinen Werten fiir die Hauptzugehorigkeit ji auch Gp eher klein ist, da das Verhéltnis

von V), (nach Gleichung 4.27) bei der Berechnung von G'p nicht einbezogen wird.

Trennscharfe

Allgemeiner kann die Zugehorigkeitsdifferenz als Trennscharfe betrachtet werden, die nicht
nur die grofte, sondern alle Nebenzugehorigkeiten einbezieht. Dazu werden die Zugehorig-
keitsdifferenzen iiber alle Klassen gemittelt:

N¢ - -

k=1 /’L(M) B /’”\“(M)

>
o = = e - 1) (29

Dabei bezeichne ,uk(]\Z) die Zugehbrigkeit von M zur Klasse € (mit &k = 1,..., N¢). Auch

die Funktion G liefert Werte im Intervall [0, 1] und kann als Fuzzy Zugehorigkeitsfunktion

zu dem semantischen Begriff "eindeutig” betrachtet werden.
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Durch die Einbeziehung des Durchschnitts iiber alle Klassenzugehorigkeiten wird das nahe
Beieinanderliegen von der Hauptzugehorigkeit /:L(M) zur grokten Nebenzugehorigkeit [L(M)
nach unten relativiert, sofern die restlichen Nebenzugehorigkeiten deutlich kleiner sind. Die
Tabelle verdeutlicht exemplarisch fiir zwei angenommene Merkmalssétze MZ mit ¢ = 1,2

diese Situation:

— — — —

i | p(M) | po(M) | ps(M) | pa(M) | Gr(M;) | Gy (M)

1] 0.95 0.05 0.05 0.05 0.947 0.947

2| 0.80 0.75 0.10 0.05 0.625 0.0625
Tabelle 4.5.1: Beispiele fiir die Trennscharfe G und Gy

Fiir das Szenario ¢ = 1 liefert GT(Ml) mit 0.947 ein vernilinftiges Ergebnis, da die Differenz
zu allen Nebenzugehorigkeiten grof ist. Die Trennscharfe GT(Z\ZT2) ist mit 0.625 hoher als es
die Differenz von nur 0.05 zwischen Haupt- und grofiter Nebenzugehorigkeit rechtfertigen
wiirde. Da die Nebenzugehorigkeiten von ps und py jedoch sehr gering ausfallen und bei
ihnen eine deutliche Trennung zur Hauptzugehorigkeit vorliegt, liefert GT(MQ) einen recht
hohen Wert. Dieser Nachteil 1aft sich beseitigen, indem lediglich das Verhé&ltnis von Haupt-
und grofter Nebenzugehorigkeit betrachtet wird, wie es bereits in Gleichung 4.27 geschehen
ist. Der Quotient kann geeignet in eine Zugehorigkeitsfunktion eingebracht werden:
Gy(M)=1- AM) (4.30)
(M)
Tabelle 4.5.1 zeigt beispielhaft die Werte fiir Gy im Vergleich zu Gr. Da beim Beispiel 1 = 2

die Eindeutigkeit der Klassentrennung nicht vorhanden ist, liefert Gy im Gegensatz zu Gr

wie verlangt einen geringen Wert. [17]

Gemittelte Trennscharfe

Im Gegensatz zum Reklassifikationsfehler bezieht sich die Trennscharfe als Giitekriterium
lediglich auf ein einziges Klassifikationsergebnis. Zur Verwendung der Trennschérfe als Gii-
tekriterium innerhalb der Merkmalsextraktion ist es sinnvoll, die Trennscharfe iiber alle
richtig reklassifizierten Stichproben zu mitteln. Die gemittelte Trennschirfe Gy, wird wie

folgt errechnet:

_ Gy (M)
Gym = Z TN (4.31)
MeLg
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wobei

Lr C L : Menge der richtig reklassifizierten Stichproben

|Lr| < Ns : Anzahl der richtig reklassifizierten Stichproben

Die Optimierung der zu findenden Merkmalsauswahl A anhand der gemittelten Trennscharfe
Gy, fihrt zu einer moglichst hohen Trennschirfe Gy geméf Gleichung 4.30 fiir die Elemente

der Stichprobenmenge L.

Denkbar ist eine Verwendung der gemittelten Trennscharfe Gy, im Zusammenspiel mit
dem Reklassifikationsfehler Gg. Wenn die Anzahl der Stichproben Ng der Lernmenge L
eher klein ist, konnen sich fiir den Reklassifikationsfehler schnell identische Werte ergeben.
In diesem Fall kann anhand der gemittelten Trennschérfe eine zusatzliche Beurteilung iiber

eine Auswahl A ermittelt werden.

Tabelle 4.5.1 zeigt noch einmal im Uberblick die vorgestellten Giitekriterien sowie deren

Anwendungsmoglichkeit:

Bezeichnung Beurteilung von

Reklassifikationsfehler G'g Lernmenge

Zugehorigkeitsdifferenz Gp | einzelnes Klassifikationsergebnis

Trennscharfe Gy einzelnes Klassifikationsergebnis

Gemittelte Trennscharfe Gy, Lernmenge

Tabelle 4.5.1: Die Giitekriterien im Uberblick

4.5.2 Auswahlverfahren

In Kapitel 3.2 wurde bereits ein Grundproblem, das sich bei der Ermittlung einer geeigneten
Merkmalsauswahl stellt, umrissen. Es sei angenommen, da§ in einer Lernbasis B = (L, C, )
die Merkmalssdtze M; € L aus Ny Merkmalen bestehen. Zu B und einer gegebenen Abbil-

dung k wird nun eine Merkmalsauswahl A mit N Merkmalen gesucht, die zusammen mit &
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den Klassifikator K = (/T, k) bildet. Da keine a priori Kenntnisse iiber geeignete Merkmale

vorliegen, wiirde eine vollstandige Untersuchung aller méglichen Auswahlen A genau

(AJEJ) Y U]&,!_ N (4.32)

Analysen erforderlich machen. Bereits bei recht kleinen Werten fiir NV und Ny, ist es nicht

mehr praktikabel alle moglichen Auswahlen einzeln zu bewerten. Bei Ny = 400 und N = 10

400

10 ) = 2,58-10% verschiedene Auswahlen . Diese alle beziiglich ihrer Tauglichkeit

existieren (
zu liberpriifen, fiihrt schnell zu unpraktikablen Rechenzeiten. Bei Verwendung des in Kapitel
4.3 dargestellten Klassifikationskonzeptes mit dem Reklassifikationsfehler als Giitekriterium

mufs flir jede Auswahl folgendes bestimmt werden:

1. Bestimmung der Clusterschwerpunkte 7, fiir jede Klasse Q¢

2. Erstellen der Kovarianzmatrix Vj, fiir jede Klasse

3. Bestimmen der Eigenwerte (Hauptachsentransformation)

4. Reklassifikation aller zur Lernmenge L gehérenden Merkmalssatze

5. Bestimmung des Reklassifikationsfehlers G

Um nicht alle méglichen Merkmalsauswahlen bewerten zu miissen, wird ein Algorithmus

verwendet, der als Ergebnis eine suboptimale Merkmalsauswahl A liefert. [13, 17]

Der Algorithmus sieht eine sukzessive Ausweitung der Merkmalsauswahl um jeweils ein
Merkmal vor, bis schrittweise eine Auswahl A mit N Merkmalen gefunden wurde. Da die
Anzahl der Merkmale einer Merkmalsauswahl bisher immer mit N bezeichnet wurde, die
Anzahl N hier aber erst das Ergebnis des Algorithmus ist, wird im folgenden ¢ als laufender
Index fiir die Merkmalsanzahl verwendet. Der Ablauf des Algorithmus sieht wie folgt aus:

Initialisierungsphase

Fiir eine gegebene Anzahl a von Merkmalen werden alle (N(;”) Merkmalskombinationen mit
i = a Merkmalen tberpriift (mit @ € N). Jede dieser Auswahlen wird anhand eines Gii-
tekriteriums beurteilt, das zu einer Bewertung der Auswahl fiihrt. Die Merkmalsauswahlen
werden in absteigender Ordnung gemafs des Giitekriteriums sortiert und in einer Bestenliste
BL; festgehalten, wobei die Auswahlen ffm als ersten Index ihre Position in der Liste und als

zweiten Index ihren Berechnungsschritt fithren sollen. Nach der Initialisierungsphase wird

9Tn |17] wird fiir N — 5-20 Merkmale aus einer Menge von Nas = 400 angenommen (siche dort S. 64).
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die beste Auswahl mit fl’l,a, die zweitbeste mit A’z,a und die b-te beste Auswahl mit f_l’b,a

bezeichnet. Fiir die dazwischen liegenden Auswahlen gilt entsprechendes.

Initialisierungsphase =1

— = T alle (V™) Maglichkeiten

Aj,a a1 a; 1 2 NM

A Bestenliste BZ,

Al a GR(Al,a) GV(Al,a)

o

e Ara | Gr(A2a) | Gv(Aza)

Ab a GR (Ab,a ) GV (Ab,a )

2

hae

Abbildung 4.9: Schematischer Ablauf der Initialisierungsphase

Abbildung 4.9 zeigt schematisch den Ablauf der Initialisierungsphase.

Sukzessive Erweiterung um ein Merkmal

In einer Schleife wird 7 schrittweise um 1 erh6ht, so dak ¢ =¢+ 1 mit a < ¢ < N gilt.

Im Schritt ¢ werden sukzessive die besten b Merkmalsauswahlen A’j,i—l aus BL;_q, die im
Schritt ¢ — 1 ermittelt wurden und ¢ — 1 Merkmale enthalten, als Grundlage genutzt (mit
1 < j7<bbeN). Sind in BL; ; weniger als b Auswahlen vorhanden, so wird nur die

tatsachlich vorhandene Anzahl genutzt.

Jede dieser Auswahlen A“,"i,l wird um jedes mogliche i-te Merkmal erweitert, so dak es sich
bei A’j’i,l nach dem Hinzufiigen des i-ten Merkmals um eine giiltige Merkmalsauswahl mit
¢ Merkmalen laut Definition 2 handelt und insbesondere kein Merkmal doppelt in der Aus-
wahl vorkommt. Fiir die Erweiterung einer Auswahl um das i-te Merkmal stehen bei einer
Gesamtanzahl von Ny Merkmalen Ny — 7+ 1 Merkmale zur Verfiigung. Insgesamt miissen
im Schritt ¢ maximal b - (Ny — ¢ + 1) Merkmalsauswahlen entsprechend des festgelegten
Giitekriteriums bewertet werden. Wie in der Initialisierungsphase werden die Merkmalsaus-

wahlen in absteigender Ordnung geméaf ihrer Bewertung in der Bestenliste BL; sortiert.
Die Schleife wird solange fortgesetzt bis : = N gilt.

Abbildung 4.10 zeigt schematisch den Ablauf der sukzessiven Erweiterung.
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Start miti = a

Sukzessive Erweiterung

Erweiterungsschritt § = ¢ +1

Bestenliste BL; ;
Ai1 | GalAria) | Gv(Asia)
Az; 1 | Gr(Aa; 1) | Gv(Asi )

Api 1 | Gr(Asi 1) | Gy (Api 1)

Aj’iﬂ a;
~2 TN

Aj,z'—l @1 | wee | By—1 | Qg 112 | oo | -Nas

A

ML s
Bestenliste BL;

Ay ; GTR{Al,i) Gy (A,

i)
W Aj}i:b As;i | Gr(Asg) | Gv(Az)

Api | Gr(As;) | Gv(A;)

Abbildung 4.10: Schematischer Ablauf eines Schrittes der Erweiterungsphase

Ergebnis

Nach Beendigung der Schleife mit « = N liefert der Algorithmus eine Bestenliste BLy, die
in absteigender Ordnung die besten Merkmalsauswahlen mit N Merkmalen enthéalt, die im
Rahmen des suboptimalen Verfahrens tiberpriift wurden. Das oberste bzw. erste Element
der Liste kann als Losung der Aufgabe, eine suboptimale Merkmalsauswahl A zu finden,

angesehen werden.

Der Algorithmus kann auf verschiedene Arten parametriert werden:

o Der Parameter a gibt an, bis zu welcher Merkmalsanzahl samtliche méglichen Merk-
malsauswahlen tiberpriift werden sollen. Bei a = 3 werden beispielsweise alle mog-

lichen (N:,f”) Merkmalsauswahlen mit drei Merkmalen iiberpriift. Fiir ¢ muf gelten:
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1 <a< N.Im Fall a = N wird bereits in der Initialisierungsphase die komplette Un-

Nar

tersuchung aller moglichen (N

) Merkmalsauswahlen mit N Merkmalen vorgenom-
men. Die Schleife wird in diesem Fall nicht mehr durchgefiihrt, da unmittelbar die

Abbruchbedingung 7 > N vorliegt.

e Der Parameter b bestimmt ab der Merkmalsanzahl ¢« > a, wieviele der besten Merk-
malsauswahlen mit ¢ — 1 Merkmalen aus der Bestenliste BL;_; im Schritt ¢ weiterver-
wendet werden. Nur sie dienen als Grundlage zur Erweiterung um ein ¢-tes Merkmal.

Fir b muf b > 1 gelten.

Des weiteren kann der Algorithmus durch das verwendete Klassifikationskonzept sowie das
eingesetzte Giitekriterium modifiziert werden. Die Anzahl der Merkmale Ny, in den Merk-
malssitzen wird im Rahmen der Signalerfassung und -verarbeitung festgelegt und ist ent-

sprechend Definition 3 innerhalb einer Lernbasis fiir alle Merkmalssatze gleich.

4.5.3 Laufzeitbetrachtung

Die Laufzeit des Algorithmus héngt von verschiedenen Einflulgréfen ab. Zum einen ist die
Laufzeit fiir die Errechnung des Giitekriteriums einer einzigen zu bewertenden Auswahl zu
betrachten, zum anderen stellt sich die Frage, wie hdufig eine solche Bewertung vorgenom-

men wird.

Fiir die Bewertung einer einzigen Auswahl nach dem in Kapitel 4.3 vorgestellten Klassifika-
tionskonzept und der Verwendung des Reklassifikationsfehlers als Giitekriterium sind die in

Abschnitt 4.5.2 genannten Schritte mit folgenden Laufzeiten durchzufiihren:

1. Bestimmung der Clusterschwerpunkte fiir jede Klasse: O(N)
2. Erstellen der Kovarianzmatrix fiir jede Klasse: O(N?)

3. Bestimmen der Eigenwerte (Hauptachsentransformation): O(N3) (bei Verwendung des
Jacobi Algorithmus [12])

4. Reklassifikation aller zur Lernmenge L gehérenden Merkmalssidtze und Bestimmung

des Reklassifikationsfehlers G&: O(N5)

S
Insgesamt ist fiir eine einzelne Bewertung einer Auswahl A eine Laufzeit von O(N?®) zu
veranschlagen. Bleibt zu ermitteln, wie viele solcher Bewertungen vorzunehmen sind. Dies

ist von den verschiedenen Parametern abhéngig: Zum einen der Anzahl der zur Verfiigung
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stehenden Merkmale Ny, aus der Lernmenge, zum anderen der Anzahl N der Merkmale in

der zu findenden Merkmalsauswahl A. Bei einer vollstindigen Uberpriifung aller méglichen

Nar

i ) mogliche Merkmalsauswahlen zu iiberprii-

Merkmalsauswahlen mit N Merkmalen sind (
fen. Durch den vorgestellten Algorithmus wird jedoch eine erhebliche Einschrankung der zu
untersuchenden Merkmalsauswahlen vorgenommen. Zum einen ist die Laufzeit der Initiali-

sierungsphase zu bestimmen, in der alle Merkmalsauswahlen mit a Merkmalen untersucht

()

Bewertungen vorgenommen werden. Zum anderen ist die Laufzeit der Schleife zu betrachten,

werden. Dort miissen insgesamt

in der sukzessive die Anzahl der Merkmale erh6ht wird. Als Grundlage fiir die Erweiterung
werden jedoch nur die besten b Merkmalsauswahlen aus dem vorangegangen Schritt bzw.
aus der Initialisierungsphase genutzt. Sind aus dem vorherigen Schritt weniger als b Merk-
malsauswahlen in die Bestenliste aufgenommen worden, wird nur die tatsdchlich vorhandene
Anzahl an Merkmalsauswahlen als Grundlage zur Erweiterung genutzt. Daher sind die in

den folgenden Uberlegungen angegebenen Laufzeiten stets als obere Grenze zu betrachten.

Nach der Initialisierungsphase werden in jedem Schritt ¢ (fiir a < i < N)
b-(Ny—(t—=1)) = b-(Ny—-i+1) (4.33)

Bewertungen durchgefiihrt. Der Ausdruck Ny — ¢ + 1 entspricht der Anzahl der Erweite-

rungsmoglichkeiten im Schritt «. Als Gesamtanzahl der Bewertungen ergibt sich:

Initialisierung : Nu) _ L
& a ) a' - (Ny—a)
Schleife
i=a+1 : b-(Ny—(a+1)—1)) mit N = a + 1 Merkmalen
i=a+2 : b-(Ny—(a+2)—1)) mit N = a + 2 Merkmalen

i=a+3 : b-(Ny—(a+3)-1)) mit N = a + 3 Merkmalen

i=N : b-(Ny—(N)=-1)) mit N Merkmalen

oder unter Beriicksichtigung der Initialisierungsphase in mathematisch geschlossener Form [15] :

(Z\;M>+ ﬁ: b (Ny — (i — 1))

1=a+1
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Anzahl
Bewertungen

60000000

50000000

40000000 ~””fﬂ#ﬂ#ﬁﬂ#ﬂ##’—_
30000000 /////,,,
20000000 /////,f
10000000
/

D ! ! !

Abbildung 4.11: Bewertungen in Abhangigkeit von N mit ¢ = 2,b = 100, Ny, = 1000

N N

M .
— > b Ny —b-i+b
(a>+ M 1+

i=a+1
N N
=( M>+NMMN_ay+MN_ay-§:b¢
a
i=a+1

N 1
( M) + NNpyb— Nyab+ Nb— ab — §b(N—a)(N+a+ 1)
a
N 1 1 1 1
= (™) + NNyb+ Nb— Nyab—ab— N?b— =Nb+ ~a’b+ -ab
a 2 2 2 2
a

Die hergeleitete Gleichung erlaubt es, die Anzahl der Bewertungen fiir vorgegebene N, Ny,
a,b im voraus zu ermitteln. Wahrend es bei der Berechnung der Laufzeit einer einzelnen

Bewertung Sinn gemacht hat, die Laufzeit alleine in Abhéngigkeit von N zu ermitteln,

ist dies bei der Betrachtung der Schleifendurchlaufe in Frage zu stellen, da eine starke

Abhéngigkeit von N und Ny, durch N < Ny, besteht.

Abbildung 4.11 zeigt die Anzahl der Bewertungen nach Gleichung 4.34 in Abhangigkeit von
N mit den beispielhaften Parametern a = 2,b = 100, Ny; = 1000. Fiir N — Ny, lauft die
Funktion asymptotisch gegen eine Gerade. Dies folgt offensichtlich aus der Zusammenset-

zung der einzelnen Summanden, aus denen die geschlossene Darstellung abgeleitet wurde:

b-(Ny— N +1) (4.35)
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Anzahl
Bewertungen

12000000
10000000

8000000 "/////
6000000 "’//’,/,

4000000 "////”,,,/zf,,,,/f
2000000

O T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

A\

Q
Q
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) N
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(—1/
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A

Abbildung 4.12: Bewertungen in Abhéangigkeit von Ny mit a = 2,b = 100, N = 20

Lauft N gegen N, werden die Summanden immer kleiner, bis sich fiir N = Nj; nach
Gleichung 4.34:

N 1
( M) +56-(2N§/1—N§/1+NM—2NMa—a+a2)
a

N 1
- ( aM) + 50 (Nar = a)’ + Ny — a) (4.36)
als maximale Anzahl der Schleifendurchlidufe ergibt, fiir das Rechenbeispiel 5.035 - 107 Be-

wertungen.

Da N durch Ny beschrankt ist, besteht ein alternativer Ansatz in der Betrachtung der Lauf-
zeit in Abhangigkeit von Ny, bei fest gewdhltem N. Abbildung 4.12 laft ein exponentielles
Wachstum der benétigten Bewertungen fiir steigende Ny erkennen (N = 20,a = 2,b = 100).
Bei genauer Betrachtung von Gleichung 4.34 ist dieses exponentielle Wachstum durch die
Initialisierungsphase mit (N(;”) begriindet. Setzt man a = 1, so dal dieser Summand konstant
Njr wird, bleibt ein lineares Wachstum wie es Abbildung 4.13 zeigt.

Die Differenz zwischen der Untersuchung aller moglichen (N]{]”) Merkmalsauswahlen und
der eingeschrankten Betrachtung durch den Algorithmus ist betrdchtlich. Im bereits oben
genutzten Beispielszenario mit den Parametern Ny, = 1000,a = 2,b = 100 stehen sich

folgende Anzahlen an vorzunehmenden Bewertungen gegentiiber:
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Anzahl
Bewertungen

6000000
5000000

4000000 /”////f,
3000000 "’//,//,

2000000 //
1000000

O T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

O O OB D D O OO DO O O O O O .

Q
S N
DRSO S A M

('1/

Abbildung 4.13: Bewertungen in Abhangigkeit von Ny mit a = 1,b =100, N = 20

N (N]{,”) nach Algorithmus
2 499500 499500
3 | 166167000 599300
5 | 8.250 - 10*2 798600
10 | 2.658 - 10% 1295100
15 | 6.881 - 10%2 1789100
20 | 3.395 - 10*! 2280600

4.5.4 Uberadaption

Das Ziel der Merkmalsextraktion besteht im Finden einer geeigneten Auswahl g, die in Ver-
bindung mit einer aus einem Klassifikationskonzept stammenden Abbildung k einen Klassi-
fikator K = (/f, k) bildet. Dieser elementare Bestandteil der Lernphase wird im wesentlichen
durch das verwendete Giitekriterium beeinfluft. Der Versuch, eine bessere Auswahl A zu
finden, fiihrt zu einer Optimierung des Giitekriteriums, die nicht gleichzusetzen ist mit der

Optimierung des gesamten Mustererkennungssystems.

Durch die Verwendung des Reklassifikationsfehlers (siehe Kapitel 4.5.1) wird die Auwahl A
so optimiert, daf die Stichprobenmenge L der Lernbasis durch den Klassifikator K = (/I, K)

moglichst gut reklassifiziert wird. Problematisch ist, daf der Klassifikator K sich zu sehr an



KAPITEL 4. HERLEITUNG DES MUSTERERKENNUNGSSYSTEMS 58

Erkennungsrate R

10 + ~
S~
o Lernstichprobe (Reklassifikation)
Ry =+ = — o
unabhdngige
7 Teststichprobe
7
//\Exfremfull
e + 7

\ |

1 Anzahl der Lernmuster/Klasse
Abbildung 4.14: Abhéngigkeit der Erkennungsrate zur Anzahl der Stichproben (schematisch)

die Eigenschaften der Lernmenge L anpassen kann. Dadurch ist es moglich, daf zwar die
Lernmenge besonders gut reklassifiziert wird, in der spateren Einsatzphase aber schlechtere
Ergebnisse erzielt werden als mit einem Klassifikator, der nicht so sehr an die Lernmenge
angepaht ist. Eine solche sogenannte Uberadaption kann vor allem dann auftreten, wenn die

Anzahl der Stichproben pro Klasse €;, in der Lernphase klein ist.

Abbildung 4.14 zeigt diesen Sachverhalt in schematischer Darstellung. Bei einer geringen
Anzahl an Lernstichproben pro Klasse (mindestens eine) wird tendenziell ein besseres Re-
klassifikationsergebnis erzielt als mit einer groferen Anzahl an Stichproben. Benutzt man
den ermittelten Klassifikator jedoch mit unabhidngigen weiteren Teststichproben werden ten-
denziell eher schlechtere Klassifikationsergebnisse erzielt, als wenn eine grofsere Anzahl von
Stichproben zur Merkmalsextraktion zur Verfliigung gestanden hatte. Je grofer die Anzahl
der Merkmalssédtze in der Lernmenge ist, desto schlechter werden die Reklassifikationser-
gebnisse und desto besser die Ergebnisse in der Einsatzphase. Im Extremfall werden alle
Stichproben richtig reklassifiziert, die Erkennung der weiteren Teststichproben sinkt aber

auf die Ratewahrscheinlichkeit

Durch den Einsatz von weiteren Teststichproben, die nicht Elemente der Menge L der Lern-
basis sind, deren Klassenzugehorigkeit jedoch bekannt ist, kann eine unabhangige Bewertung

eines Klassifikators K durchgefiihrt werden, indem diese Teststichproben ebenfalls reklassi-
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—— Testklassifikation

—=— Reklassifikationsrate

0 I ' Merkmale
0 5 10

Abbildung 4.15: Diskrepanz zwischen Reklassifikation der Lernmenge und der unabhéngigen

Teststichproben (schematisch)

fiziert werden.

Abbildung 4.15 zeigt schematisch die Diskrepanz die sich zwischen der Reklassifikation der
Lernmenge L einer Lernbasis und weiteren unabhadngigen Teststichproben ergeben kann.
Durch den Vergleich der Klassifikationsergebnisse kann ein Maf fiir die Uberadaption abge-
leitet werden. [13]



Kapitel 5
Software

Die vorgestellten Konzepte und der Algorithmus zur suboptimalen Merkmalsextraktion wur-

den im Rahmen dieser Arbeit in zwei Softwaretools umgesetzt:
o WAV Analyse
o KlassifikationsTool

Beide Programme wurden in der Programmiersprache C++ unter Microsoft Windows N'T'4.0
mit der Entwicklungsumgebung Microsoft Visual C++ 5.0 erstellt. Beiden Programmen

liegen zum Teil die gleichen Klassen zu Grunde.

5.1 WAV Analyse

5.1.1 Funktionsumfang

Das Programm ” WAV Analyse” bietet verschiedene Analyse- und Visualisierungsmaglich-
keiten fiir digitale Audiodateien im WAV-Format ! an. Die Leistungspunkte im einzelnen

sind:
¢ Einladen von WAV-Dateien mit 44.1 kHz, 16 Bit, mono
e Erzeugen und Mischen von Schallsignalen mit vorgegebenen Frequenzen

o Herausfiltern bzw. Ausblenden eines beliebigen Frequenzbandes

! Digitales Audioformat der Firma Microsoft. Ohne Zusatzsoftware abspielbar unter Microsoft Windows

NT4.0/95/98.
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e Abspeichern von gegebenenfalls modifizierten Dateien

Die Visualisierungsfunktionen sehen alle als Ausgabe eine Bilddatei im BMP-Format ? vor.

Folgende Ausgaben sind moglich:
¢ Amplitudenansicht; Darstellung des zeitlichen Schallsignals
o Spektralansicht; Darstellung des Leistungsdichtespektrums

o 3D-Spektralansicht; Darstellung des Leistungsdichtespektrums tiber kurze Zeitinter-

valle in einer dreidimensionalen Ansicht

Das Programm eignet sich vor allem zur Visualisierung von Schallemissionen und kann
beispielsweise verdeutlichen, daf der Einsatz von automatisierten Merkmalsextraktionsver-
fahren erforderlich ist, da von einem Menschen keine charakteristischen Frequenzen erkannt

werden bzw. diese in der Visualisierung nicht sichtbar werden.

5.1.2 Bedienung

Das Programm wird durch eine grafische Benutzeroberfliche bedient, die in Abbildung 5.1
dargestellt ist. Die genannten Funktionen sind iiber die selbsterklarenden Buttons zuging-
lich. Ein Teil der Funktionen kann iiber die direkt in der Nahe ihrer Buttons angeordneten

Textfelder parametriert werden.

Es bestehen zwei verschiedene Wege eine WAV-Datei in den Arbeitsspeicher zu bekom-
men. Zum einen kann eine neue WAV-Datei erzeugt werden. Dies erfolgt {iber den Button
"WAV-Datei erzeugen”, wobei die gewiinschte Anzahl der Samples im benachbarten Textfeld
angegeben werden kann. Zum anderen kann eine bestehende WAV-Datei eingeladen werden.
Dazu wird der Button "WAV-Datei laden” betatigt. Beide Funktionen unterstiitzten wie ein-
gangs beschrieben ausschliefslich das WAV-Format: 44100 Hz, 16 Bit, mono.

Zum Erzeugen eines Signals (beispielsweise in eine zuvor erzeugte leere WAV-Datei hinein)
wird die gewiinschte Frequenz, die Amplitude des Signals (aus dem 16-Bit Werteintervall
von -32768 bis 32767), die gewiinschte Startposition innerhalb der WAV-Datei in Samples
sowie die gewiinschte Lange des Signals ebenfalls in Samples angegeben. Das Mischen von
verschiedenen Signalen ist durch mehrmalige Anwendung der Funktion ”Signal erzeugen”

moglich.

“Microsoft Bitmap Format, verlustfreies und unkomprimiertes Bildformat. Programme zur Anzeige von

BMP-Bildern sind standardmifig unter Windows NT4.0/95/98 vorhanden.
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!-;'_'-:-_WA\FAnalyse

Abbildung 5.1: Oberflache des Programms "WAV Analyse”
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Die Funktionen "Frequenzband 16schen” sowie "Frequenzband filtern” teilen sich beide die
Textfelder "von Frequenz” und "bis Frequenz”, iiber die das gewlinschte Frequenzband ein-
gestellt werden kann. Nach Anwendung der Funktion "Frequenzband l6schen” sind alle Fre-
quenzen des angegebenen Frequenzbandes aus dem Gesamtsignal entfernt. Im Gegensatz
dazu sind nach Anwendung von "Frequenzband filtern” alle Frequenzen aufierhalb des an-
gegebenen Frequenzbandes aus dem Gesamtsignal entfernt. Neu erzeugte oder modifizierte

WAV-Dateien konnen iiber den Button "WAV-Datei speichern” abgespeichert werden.

Die Visualisierungsfunktionen kénnen ebenfalls tiber die zugeordneten Textfelder parame-
triert werden. Allerdings sind alle drei Funktionen auch ohne Angabe von Parametern durch-
fithrbar. In diesem Fall werden Standardwerte angenommen. Prinzipiell sind fiir die Visua-
lisierungsfunktionen die Parameter von oben nach unten verfiigbar. Das heifst, die Funktion
"Amplitudenansicht”, die ein Bild des Zeitsignals erzeugt, kann ausschlieflich durch das Text-
feld "Bildbreite” beeinfluftt werden. Standardméfig wird bei keiner Eingabe eine Bildbreite
von 800 Punkten angenommen, die Bildhohe wird im Verhiltnis 4:3 zur Breite festgelegt.
Die Funktion "Spektrum”, die das Leistungsdichtespektrum als Bilddatei abspeichert, kann
neben der Vorgabe der Bildbreite auch beziiglich eines Frequenzintervalls und der Data
Windowing Lange (siehe Kapitel 4.2.1) parametriert werden. Wird eine Start- und eine
Endfrequenz vorgegeben, wird lediglich dieses Intervall im Ausgabebild dargestellt. Werden
keine Werte angegeben, wird das gesamte Frequenzspektrum - bei 44.1 kHz Samplingrate
von 0 bis 22050 Hz - und eine Data Windowing Lénge von 65536 verwendet.

Neben den bisher erlduterten Parametern kann die Funktion ”3D-Spektralansicht” mit einer
vorgegebenen Start- und Endzeit arbeiten. Bei der 3D-Spektralansicht wird iiber mehre-
re Zeitintervalle das Leistungsdichtespektrum bestimmt und in einem dreidimensionalen
Koordinatensystem dargestellt. Auf der x-Achse ist die Frequenz und auf der y-Achse die
Amplitude aufgetragen. Zusétzlich ist auf der z-Achse ein Zeitintervall angegeben, zu dem
das Leistungsdichtespektrum bestimmt wurde. Uber diese Art der Darstellung kann die Ver-
anderung des Spektrums in Abhédngigkeit von der Zeit veranschaulicht werden. Abbildung
5.2 zeigt beispielhaft diese Art der Darstellung.
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3d Spektralansicht von "D:“Diplom“Dematicheisen-rausBz.uwav"
x—fAchse: Fregquenzhand von 8 Hz bis 22858 Hz
z—Achse: Zeitinterwvall von 0.088 s bhis 1.8388 s

6.88 s

l/nm,ﬂrnn/h ((
((

a.a 3675.08 7350.0 1i@a25.8 14708.8 18375.8 22e568.8 [H=1

Abbildung 5.2: 3D-Spektralansicht
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5.2 Klassifikations Tool

5.2.1 Funktionsumfang

Bei dem Programm ”"Klassifikations Tool” handelt es sich um die Implementierung eines
Mustererkennungssystems wie es in dieser Arbeit besprochen wird. Das Programm unter-

stiitzt bzw. leistet alle dafiir n6tigen Schritte:

¢ Signalverarbeitung
Uberfiihren einer digitalen Schallaufnahme in Merkmalssitze entsprechend den in Ka-

pitel 4.2.1 und 4.2.2 vorgestellten Verfahren.

¢ Merkmalsextraktion
Durchfiihren der Merkmalsextraktion mittels des in Kapitel 4.5 vorgestellten subopti-

malen Auswahlverfahrens auf der Grundlage des unscharfen Klassifikationskonzeptes

nach Kapitel 4.3.

¢ Klassifikation
Durchfiihren der Klassifikation fiir beliebige digitale Schallaufnahmen, die im WAV-
Format (44100 Hz, 16 Bit, mono) vorliegen.

5.2.2 Bedienung

Das Programm "Klassifikations Tool” wird iiber eine grafische Benutzeroberfliche bedient,
die in Abbildung 5.3 gezeigt ist. Die Erstellung eines Klassifikators durch den Anwender
erfolgt prinzipiell wie in Kapitel 3.1 erlautert.

Erstellen einer Lernbasis

Zunichst ist es erforderlich, die zu verwendenden Klassen dem Programm bekannt zu
machen. Dies erfolgt durch Eingabe eines Namens in das Textfeld "Klassenname” und an-
schliefendes Betétigen des Buttons "Klasse erstellen”. In der Listbox "Bekannte Klassen”
wird darauthin der Name der neuen Klasse angezeigt, gefiihrt von einer laufenden Index-

nummer.

Im néachsten Schritt kénnen jeder Klasse ihre Schallemissionen als Stichproben zugeord-

net werden. Dazu wird aus der Listbox "Bekannte Klassen” mittels einfachem Mausclick
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lazzifikationzT ool

W Datéi ' u:alIemiasiu:uneri’\Lernmenge"-.laerm J.way' der Klazze 'Lam' als 106. Stichprobe zugeordnet.

wAM-0 atei 'D:\SchallemiszionenLermmengehlasrm-31.way' der Klasse 'Lam’ als 107, Stichprobe zugeordnet.
Wwishd-Datei '0:MSchallemizsionentLemmengehlaerm-32. wary' der Klasse 'Lam' alz 108 Stichprobe zugeordnet.
- Datei 'D:45 challemizsianeniLemmengetlasrm:- 93 wav' der Klazse 'Lam' al: 109, Stichprobe zugeardnet.
wishd-Datei ‘TS challemizzionentLernmengelaeim-34. way' der Flazze 'Lam' alz 110. Stichprobe zugeardnet.
-0 ated 'D: 45 challemizsioneniLemmengetlaerm-95. wav' der Klasse ‘Lam' als 111. Stichprobe zugeardnet.
wi'y-0 atei 'D:\SchallemissioneniLermmengeblaem-97. way' der Klasse 'Lam' als 112, Stichprabe zugeardnet.
wial/-Datei 'D:4S challemissionentLernmengetlaerm-98. wav' der Klazsse 'Lam' als 113 Stichprobe zugeordnet.
WAY-Datel 'D:AS challemizsionentLermmengesknister-1.way' der Klasse 'Lam' al: 114, Stichprobe zugeardnet.

Abbildung 5.3: Oberfliche des Klassifikation Tools
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eine Klasse ausgewdhlt, die farblich unterlegt dargestellt wird. Durch Betatigen des But-
tons "Schallemissionen laden” konnen ein oder mehrere WAV-Dateien angegeben werden,
die der zuvor ausgewdhlten Klasse zugeordnet werden. Das Textfeld "Geladen” zeigt die
Anzahl aller bisher geladenen Stichproben an. Uber das Textfeld "Haufigkeit” ist ein au-
tomatisches mehrmaliges, nach gewiinschter Anzahl, Hinzufiigen von Stichproben méglich.
Wird hier beispielsweise eine ”5” eingetragen, werden Stichproben, die tiber den Button
"Schallemissionen laden” ausgewahlt werden, jeweils fiinfmal der Klasse hinzugefiigt. Da-
durch ist es moglich, die Stichprobenanzahl von verschiedenen Klassen anzugleichen. Dieses
Vorgehen hat keinerlei Auswirkungen auf das Klassifikationskonzept, jedoch auf den Re-
klassifikationsfehler, anhand dessen die zu findende Merkmalsauswahl optimiert wird. Wird
eine Stichprobe falsch reklassifiziert, wiegt dies bei mehrmaligem Vorhandensein der Stich-
probe schwerer, als wenn diese nur einmal in der Lernmenge vorhanden ist. Standardméfig
ist das Textfeld "Haufigkeit” auf ”1” eingestellt. In der unteren, mit "Informationsausgabe”
bezeichneten Listbox werden die einzelnen Schritte, die das Programm ausfiihrt, fiir den

Benutzer transparent protokolliert.

Sind diese Vorbereitungen abgeschlossen, konnen im néachsten Schritt die Merkmalssatze
erstellt werden. Uber das Textfeld "Merkmalsanzahl” kann der Benutzer vorgeben, wievie-
le Merkmale die Merkmalssiatze enthalten sollen. Diese Anzahl entspricht dem Wert Ny,
aus Definition 1 und ist standardméafig auf 1024 eingestellt. Da fiir die Berechnung des
Leistungsdichtespektrums als Fensterlange eine Zweierpotenz erwartet wird, wird Ny, gege-
benenfalls auf die nachste grofere Zweierpotenz hochgesetzt. Das Programm versucht, alle
im vorherigen Schritt angegebenen und zugeordneten Schallemissionen in Merkmalsséitze
mit der gewiinschten Anzahl Ny an Merkmalen zu {iberfiilhren. Sollte dies in mindestens
einem Fall nicht méglich sein, da beispielsweise die WAV-Datei zu kurz ist bzw. nicht genii-
gend Zeitdaten zur Verfiigung stehen, wird fiir Nj; der kleinste Wert genutzt, der fiir alle
Stichproben moglich ist. Dadurch wird sichergestellt, daf Definition 3 entsprochen wird, die
unter anderem fordert, daf alle Merkmalssétze einer Lernbasis iiber die gleiche Anzahl von
Merkmalen verfiigen miissen. Auch wahrend dieses Schrittes werden alle Handlungen des

Programms in der Listbox "Informationsausgabe” fiir den Anwender angezeigt.

Nach Erstellung der Merkmalssatze ist die Lernbasis fiir die Merkmalsextraktion vollstan-
dig: Eine Menge C von Klassen sowie eine Menge L von Stichproben, in Form von Schall-
emissionen, wurden dem Programm bekannt gemacht. Da bereits beim Einladen von Schall-

emissionen eine Klasse angegeben wurde, der die Stichproben zuzuordnen sind, ist durch
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den Anwender implizit auch bereits die Abbildung A elementweise festgelegt worden. Da-
mit ist die Erstellung einer Lernbasis abgeschlossen. Sollen ausgehend von einer Lernbasis
mehrere Merkmalsextraktionen ausgefiihrt werden, ist es sinnvoll, bereits nach Erstellung
der Lernbasis die Funktion "Klassifikator speichern” durchzufiihren. Fiir eine weitere Merk-
malsextraktion kann die erstellte Lernbasis mit der Funktion "Klassifikator laden” wieder

eingeladen werden.

Merkmalsextraktion durchfiihren

Um die Merkmalsextraktion durchzufiihren, ist zunéchst das Vorhandensein einer Lernbasis
erforderlich, die entweder zuvor, wie im vorhergehenden Abschnitt erlautert, erstellt oder
von einem Speichermedium eingeladen wird. Die Parameter der Merkmalsextraktion sind
im gleichnamigen Kasten zusammengefafst. Die Textfelder erlauben die Vorgabe der Para-
meter N, a und b. Sie entsprechen den in Kapitel 4.5.2 genannten Parametern, wobei N wie
gewohnt die Anzahl der Merkmale in der zu findenden Auswahl spezifiziert. Die Zugehorig-
keitsfunktion des Klassifikationskonzeptes nach Gleichung 4.16 aus Kapitel 4.3.2 kann iiber
den dort genannten Parameter ¢ modifiziert werden. Der Button "Klassifikator erstellen”
startet das Extraktionsverfahren. Aktuelle Zwischenergebnisse werden in der Listbox "In-
formationsausgabe” angezeigt. Dort wird ebenfalls angezeigt, wenn die Merkmalsextraktion
beendet ist. Anschliefend kann der erstellte Klassifikator iber den Button "Klassifikator

speichern” abgespeichert werden.

Bestehende Auswahl erweitern

Um das Merkmalsextraktionsverfahren flexibler zu gestalten, ist die Moglichkeit vorgese-
hen, eine bereits durchgefiihrte Merkmalsextraktion fortzusetzen. So kénnen nachtraglich
Merkmalsauswahlen mit einer gréfseren Anzahl N von Merkmalen gefunden werden. Um
die Konsistenz der Ergebnisse sicherzustellen, werden die Textfelder zu den Parametern a,
b und t bei einer Erweiterung nicht beriicksichtigt. Fiir diese Parameter werden die gleichen

Werte verwendet, die zuvor auch genutzt wurden.

Um eine Erweiterung durchzufithren, muff zunéchst ein Klassifikator vorhanden sein. Die-
ser kann entweder eingeladen oder durch eine vorhergehende Merkmalsextraktion erzeugt
worden sein. Uber das Textfeld "Merkmalsanzahl N” wird die neue gewiinschte Anzahl von

Merkmalen eingegeben, bis zu der die Merkmalsextraktion fortgesetzt werden soll. Durch



KAPITEL 5. SOFTWARE 69

den Button "Klassifikator erstellen” wird das Extraktionsverfahren gestartet. Anschlieffend

kann der erstellte Klassifikator wie gewohnt gespeichert werden.

Klassifikationen durchfithren

Zum Klassifizieren von beliebigen Schallsignalen, die im WAV-Format vorliegen miissen,
sollte das Programm zunéchst neu gestartet werden. Uber den Button "Klassifizieren” kann
die Klassifikation gestartet werden. Der Anwender wird zunéchst aufgefordert einen Klassi-
fikator, der zuvor erstellt und abgespeichert wurde, auszuwahlen. Danach konnen ein oder
mehrere Schalldateien ausgewahlt werden, die anschliefiend klassifiziert werden. Die Ergeb-

nisse werden in der Listbox "Informationsausgabe” angezeigt.

Das Programm kann tiber die Buttons "OK” oder "Abbrechen” beendet werden.

5.3 Implementierung

Beiden Programmen "WAV Analyse” und "Klassifikations Tool” liegen zum Teil die gleichen
Klassen zugrunde. Daher wird die Implementierung nicht fiir beide Programme getrennt
erldutert. Da die Besprechung des kompletten Quellcodes zudem den Umfang dieser Arbeit

{ibersteigen wiirde, soll nur ein grober Uberblick mit ausgewahlten Details verschafft werden.

Zur Realisierung beider Programme wurden folgende Klassen erstellt:

o Klasse CMerkmalssatz

Klasse CAuswahl

e Klasse CKlasse

e Klasse CKlassifikator

Klasse CWAVFile

Klasse CBMPFile
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5.3.1 Die Klassen CMerkmalssatz und CAuswahl

Die Klasse CMerkmalssatz bildet die Grundlage zur Darstellung eines Merkmalssatzes ent-
sprechend Definition 1. Des weiteren sind Listenfunktionen integriert, die die Verkettung

von Merkmalssatzen in einer Liste unterstiitzen.

Eine Instanz von CAuswahl reprasentiert eine Merkmalsauswahl gemafs Definition 2. Jede
Instanz von CAuswahl kann die mit ihr erzielten Werte beziiglich der Giitekriterien Re-
klassifikationsfehler und gemittelte Trennschérfe speichern. Auch hier sind Listenfunktionen

integriert.

5.3.2 Klasse CKlasse

Eine Instanz der Klasse CKlasse dient zur Représentation einer Klasse des Mustererken-
nungssystems. Zusatzlich leistet sie aber auch die elementweise Zuordnung der Stichproben,
wie sie in der Definiton 3 einer Lernbasis durch die Abbildung A gefordert wurde, indem sie
die zu ihr gehorigen Stichproben selbst verwaltet. Dazu stehen Methoden zur Verfiigung, die
die Verwaltung und das Hinzufiigen von Merkmalssitzen (Instanzen von CMerkmalssatz)

ermoglichen.

Des weiteren wird in CKlasse die Anwendung des Klassifikationskonzeptes nach Kapitel 4.3
durchgefiihrt. Dies umfaft im einzelnen die Hauptachsentransformation und die Erstellung
der Zugehorigkeitsfunktion. Die zur Berechnung des transformierten Koordinatensystems
notige Bestimmung der Eigenvektoren und -werte wird durch einen Standardalgorithmus
nach Jacobi durchgefiihrt, der beispielsweise in [12] gefunden werden kann. Die Laufzeit des

Jacobi-Algorithmus liegt in O(N?3).

Ist die Hauptachsentransformation berechnet worden, stellt die Klasse CKlasse des weiteren
eine Methode zur Verfiigung, die fiir beliebige Merkmalsséitze den Zugehorigkeitswert zu ihr

gemaf der Zugehorigkeitsfunktion nach Gleichung 4.16 ermittelt.

5.3.3 Klasse CKlassifikator

Die Klasse CKlassifikator fafst alle fiir das Mustererkennungssystem relevanten Daten
und Funktionalititen zusammen. Dazu gehéren Methoden zur Verwaltung der vorhandenen

Klassen (Instanzen von CKlasse), wodurch entsprechend den Funktionalitdten von CKlasse
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eine vollstdndige Lernbasis vorhanden ist. Des weiteren ist eine Methode zur Merkmals-
extraktion vorhanden, die das in Kapitel 4.5.2 vorgestellte suboptimale Auswahlverfahren
implementiert. Die gefundenen Auswahlen werden verwaltet und kénnen wahlweise zur Klas-
sifkation eingesetzt werden. StandardméRig ist stets die beste ermittelte Auswahl aktiviert.
Neben der Moglichkeit den Klassifikator komplett abzuspeichern und spater wieder einzu-
laden, kann auflerdem auch eine Informationsdatei im Textformat erzeugt werden, die die

wesentlichen Daten des Klassifikators ausgibt.

Auferdem existiert eine Methode, die fiir einen iibergebenen Merkmalssatz (Instanz von
CMerkmalssatz) die Klassifikation durchfiithrt. Dazu wird von jeder Klasse (Instanzen von
CKlasse) der Zugehorigkeitswert des ibergebenen Merkmalssatzes zu ihr ermittelt. Als Er-

gebnis wird die Klasse mit dem grofiten Zugehorigkeitswert zuriickgeliefert.

5.3.4 Die Klassen CWAVFile und CBMPFile

Die Klasse CWAVFile stellt alle wichtigen Funktionalitdten beziiglich des Umgangs mit
Schallsignalen im WAV-Format zur Verfiigung. Dazu zédhlen im einzelnen die Dateioperatio-
nen Einladen und Abspeichern, Filter- und Analysefunktionen sowie die Visualisierungsme-
thoden, die im Programm "WAV Analyse” zur Verfiigung stehen. Entsprechend den Anfor-
derungen der Aufgabenstellung verarbeitet die Klasse ausschlieflich Dateien mit 44100 Hz,
mono, mit 16 Bit Auflosung. Erweiterungsmoglichkeiten zu anderen WAV-Formaten sind

prinzipiell vorgesehen und sollten mit verhdltnisméfigem Aufwand durchfiihrbar sein.

Die Klasse CBMPFile ermoglicht die Erstellung und das Abspeichern von Bilddateien im
BMP-Format. Zur Verfligung stehen Zeichenfunktionen wie Punkte setzen, Linien ziehen
und Rechtecke zeichnen sowie eine Funktion zur Textausgabe in das Bild hinein. Aufier-
dem ist eine 3D-Funktionalitat vorhanden, die das Arbeiten mit dreistelligen Koordinaten
erlaubt. Die Klasse nimmt automatisch die Umrechnung in zweistellige Koordinaten vor.
Hierfiir stehen die gleichen Zeichen- und Textfunktionen zur Verfiigung. In der vorliegenden

Form konnen lediglich zweifarbige Bilder (schwarz und weiff) erzeugt werden.



Kapitel 6

Umsetzung des Verfahrens von

Mannesmann Dematic

Die auf der Grundlage der vorgestellten Losungsansitze entwickelte Software, die im vorigen
Kapitel vorgestellt wurde, ist allgemein anwendbar. In diesem Kapitel wird das akustische
Giitepriifverfahren von Mannesmann Dematic mit dem Programm "KlassifikationsTool” be-
arbeitet. Im Rahmen der einzelnen Definitionen und Erlauterungen wurden bereits des 6fte-
ren Parallelen zu dem akustischen Giitepriifverfahren von Mannesmann Dematic aufgezeigt.

Diese sollen hier unter anderem im Zusammenhang dargestellt werden.

6.1 Awufgabenstellung

6.1.1 Ausgangssituation

Das eigentlich Glitepriifverfahren wurde bereits in Kapitel 1.3 beschrieben. Ziel der Priifung
ist die Qualitatsbeurteilung von punktgeschweifiten Kranbahnschienen. Anhand der Schall-
emission, die entsteht, wenn der Priifer mittels eines Kisens die Schiene nicht zerstérend
auseinanderbiegt, kann der erfahrene Priifer erkennen, ob die Schweifung fehlerfrei oder
schadhaft ist. Der menschliche Priifer charakterisiert die Schallemissionen, die auf schadhaf-
te Schweiffungen hindeuten, als "Knistern”. Ist die Schweifung fehlerfrei, wird keine Schall-
emission festgestellt. Allerdings ist hierbei den besonderen Bedingungen des Einsatzortes,
einer grofen Fabrikhalle, Rechnung zu tragen. Der Priifplatz ist umgeben von einer Viel-

zahl von Maschinen, die unterschiedlichste und vor allem laute Gerdusche erzeugen. Fiir

72
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eine Software ist es daher nicht ausreichend, lediglich zwischen Stille (keine Schallemission)
und nicht Stille (Knistern) zu unterscheiden, wie trivialerweise angenommen werden kénnte.
Vielmehr ist es erforderlich, das charakteristische Knistern von beliebigem Umgebungslarm

zu unterscheiden.

Das akustische Giitepriifverfahren wird bei Mannesmann Dematic strichprobenartig drei-
mal téglich durchgefiihrt. Die Kranbahnschienen werden mittels Widerstandspunktschwei-
fien hergestellt. Zu schadhaften Schweifverbindungen kann es kommen, wenn beispielsweise
die Schweifielektrode verschlissen ist. Die Schweifanlage selbst kann durch die Vorgabe ver-
schiedener Parameter konfiguriert werden. Durch unterschiedliche Metallieferanten kann ei-
ne wechselnde Parametrierung der Anlage erforderlich sein. Auch in diesem Zusammenhang
treten schadhafte Schweiffungen auf, die sich in der akustischen Giitepriifung sowie weiteren

Priifverfahren, die hier nicht von Interesse sind, bemerkbar machen.

Im Rahmen dieser Voriiberlegungen kann fiir das Mustererkennungssystem bereits die Fest-

stellung getroffen werden, daf es zwei Klassen, Qg istern und Qpaerm, gibt.

6.1.2 Versuchsaufbau

Bei einem Besuch vor Ort bei Mannesmann Dematic in Wetter /Ruhr werden mit Hilfe eines
Laptops, einer handelsiiblichen Soundkarte sowie eines handelsiiblichen Mikrofons verschie-
dene Schallemissionen digital aufgezeichnet. Das Mikrofon dient dabei als Koérperschallauf-
nehmer. Das Auseinanderbiegen der Kranbahnschienen sowie die Erkennung des charak-
teristischen Knistern wird durch den menschlichen Experten, einem Mitarbeiter der Firma
Mannesmann Dematic durchgefiihrt. Da schadhafte Schweifiverbindungen in der Praxis eher
selten vorkommen, werden durch bewufst falsche Parametrierung der Schweiffanlage einige
schadhafte Kranbahnschienen hergestellt, die bei der akustischen Giitepriifung, dem Ausein-
anderbiegen der Schiene mittels einer Eisenstange, erwartungsgeméf das charakteristische
Knistern absondern. Des weiteren werden von allen Maschinen in der direkten Umgebung
des Priifplatzes die Schallemissionen aufgezeichnet, die im Rahmen des Mustererkennungs-

systems zur Klasse "Liarm” zusammengefafit werden.

Abbildung 6.1 zeigt die unterschiedlichen Einflufigrofsen, die bei der Umsetzung des Giite-
priifverfahrens von Mannesmann Dematic relevant sind. Uber einen Rechner werden Schall-

emissionen aufgezeichnet, die in die Lernmenge einfliefien sollen. Der menschliche Experte

fiihrt fiir diese Stichproben die Klassifikation durch, so daf in der Lernbasis beurteilte Stich-
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Abbildung 6.1: Erstellung der Lernbasis fiir Mannesmann Dematic
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proben zur Verfligung stehen. Des weiteren werden durch das menschliche Expertenwissen
die verschiedenen Klassen definiert. Diese Informationen bilden zusammen eine giiltige Lern-

basis im Sinne von Definition 3.

6.1.3 Signalverarbeitung

Unzweifelhaft vorteilhaft fiir das Mustererkennungssystem ist eine moglichst grofse Anzahl
von Stichproben fiir jede Klasse. Aufgrund des vergleichsweise hohen Aufwands fiir die
Herstellung nur einer einzigen schadhaften Stichprobe stehen nur sieben Stichproben fiir
die Klasse Qg pistern zur Verfiigung, was als eher wenig anzusehen ist. Da die digitale Auf-
zeichnung der Schallemissionen allerdings mit einer Samplerate von 44.1 kHz erfolgt, steht
trotzdem eine grofe Menge an Datenmaterial zur Verfiigung (jede Sekunde fallen 44100 Wer-
te an). Unterteilt man die Stichproben in jeweils kleinere Abschnitte, entsteht eine grofere

Anzahl an Stichproben.

Auf der dieser Arbeit beiliegenden CD-ROM koénnen im Verzeichnis "Schallemissionen” die
so entstandenen Stichproben im WAV-Format gefunden werden. Die Stichproben sind auf
zwel weitere Verzeichnisse, "Lernmenge” und "Priifmenge”; verteilt. Fiir die Lernbasis werden
ausschlieflich die Stichproben im Verzeichnis "Lernmenge” herangezogen. Die Stichproben
im Verzeichnis "Priifmenge” werden nicht in den Lernprozefs einbezogen, sondern dienen der

unabhingigen Uberpriifung von gefundenen Klassifikatoren.

In einem weiteren Schritt, der jedoch nur bei einer groferen Anzahl von Stichproben in
Betracht kiime, wire es denkbar, die Uberpriifung eines Klassifikators an einer zuvor nicht
am Lernprozef beteiligten Stichprobenmenge in die Merkmalsextraktion als weiteres Giite-

kriterium einzubeziehen.

Nach der Aufspaltung der "Knister” Stichproben in jeweils 16 kByte grofe Abschnitte, ste-
hen insgesamt 20 Stichproben fiir die Klasse Q g p;stern zur Verfiigung. Fiir die Klasse "Larm”
sind 114 Stichproben vorhanden, die einen Querschnitt iiber die verschiedenen Umgebungs-
gerdusche enthalten. Die ersten 16 Stichproben zu "Knistern” finden sich auf der CD-ROM
im Verzeichnis "Lernmenge”, ebenso wie 97 Stichproben der Klasse 2p4¢m,. Die restlichen
Stichproben, viermal "Knistern” und 24 mal "Larm” sind im Verzeichnis "Priifmenge”. Auf
der CD-ROM befindet sich des weiteren ein Verzeichnis "Dematic”, das die Originalaufnah-
men, die bei Mannesmann Dematic in Wetter/Ruhr entstanden sind, thematisch benannt

enthdlt. Die vorhandene Gesamtanzahl von Stichproben wurde im Verhéltnis 4:1 auf Lern-
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und Priifmenge verteilt. In beiden Gruppen beginnen die Dateinamen der Stichproben zur
Klasse Qg nistern mit "Knister-” sowie einer fortlaufenden Nummer. Entsprechend beginnen

die Stichproben zur Klasse 7,..m» mit "Laerm-" und enden mit einer fortlaufenden Nummer.

Zur Erstellung einer Lernbasis stehen soweit alle Informationen zur Verfiigung. Die Eingabe
der Daten in das Programm "KlassifikationsTool” erfolgt wie in Kapitel 5.2.2 beschrieben.
Dort wird auch die mégliche Parametrierung der Software erliutert. Uber den skizzierten

Weg ist es moglich, eine Menge
L = {M,, My, ..., My,}
von Merkmalssidtzen zu gewinnen. Die Menge der Klassen

C= {Qan'sterna QLam‘m}

ist ebenfalls bekannt. Durch die Befragung des menschlichen Experten kann die Zuordnung

einer Stichprobe zu einer Klasse erfolgen, so dal die Abbildung
A L—=C

elementweise festgelegt werden kann. Damit ist eine Lernbasis B = (L, C, A) erstellt.

6.1.4 Merkmalsextraktion

Die Merkmalsextraktion erfolgt in dem Programm "KlassifikationsTool” entsprechend der
vorgestellten Konzepte und des suboptimalen Auswahlverfahrens. Auferdem wird das un-
scharfe Klassifikationskonzept nach Kapitel 4.3 genutzt. Als Giitekriterium wird der Re-
klassifikationsfehler nach Gleichung 4.25 eingesetzt. Die Merkmalsauswahl erfolgt entspre-
chend des suboptimalen Verfahrens, das in Kapitel 4.5.2 vorgestellt wurde. An den jeweiligen
Stellen wurde bereits erlautert, warum die vorgeschlagenen Mittel als besonders geeignet fiir
die Umsetzung des akustischen Giitepriifverfahrens von Mannesmann Dematic erachtet wer-

den. Die Bedienung des Programms "KlassifikationsTool” erfolgt wie in Kapitel 5 erldutert.

Durch die Protokollausgaben der Merkmalsextraktion wird offenkundig, daf bereits bei Aus-
wahlen mit N = 3 Merkmalen ein Reklassifikationsfehler von 0.0 erzielt wird. Da die Idee
des Auswahlverfahrens vorsieht, nur die b besten Merkmalsauswahlen im nachsten Schritt
N = N + 1 weiterzubetrachten und um ein Merkmal zu erweitern, bleibt es eine Frage der

Sortierstrategie, was geschieht, wenn deutlich mehr als b Auswahlen die gleiche und noch
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dazu bestmogliche Bewertung haben. Daher wird die bereits in Kapitel 4.5.1 gedauferte Idee
aufgegriffen, den Reklassifikationsfehler mit der gemittelten Trennscharfe als Giitekriterium
zu kombinieren. Als Sortierstrategie wird nach wie vor primér die Optimierung des Reklassi-
fikationsfehlers verfolgt. Bei Gleichheit des Reklassifikationsfehlers fiir zwei Auswahlen, wird
die Auswahl mit der groferen gemittelten Trennschirfe als besser erachtet, so daf sekundar

in Richtung einer méglichst hohen gemittelten Trennschérfe optimiert wird.

6.2 Ergebnisse

Alle Schritte von der Signalverarbeitung bis zur Merkmalsextraktion werden mit der in
Kapitel 5 vorgestellten Software "KlassifikationsTool” durchgefiihrt. Die dort vorgenommene
Normierung der Merkmalssitze erfolgt auf der Grundlage von Gleichung 4.6 aus Kapitel

4.2.2.

Das Merkmalsextraktionsverfahren wird mit verschiedenen Parametrierungen durchgefiihrt.
Die daraus resultierenden Klassifikatoren konnen auf der dieser Arbeit beigefiigten CD-ROM
im Verzeichnis "Klassifikatoren” gefunden werden. Eine vollstandige Auflistung der Ergebnis-
se liefert die Datei "Ergebnisse.xls” *. Variationen in den Parametern wurden hauptséchlich
beziiglich der Merkmalsanzahl N sowie der Parameter b und ¢ durchgefiihrt. Zur besseren
Ubersichtlichkeit wurde fiir jede untersuchte Parameterkombination ein weiteres Unterver-
zeichnis auf der CD-ROM angelegt. Das Verzeichnis "a2-b100-t3” enthalt beispielsweise die
ermittelten Klassifikatoren fiir ¢ = 2, b = 100 und ¢ = 3. Fiir einen Parametersatz wurden
weiterhin Variationen in der Merkmalsanzahl N durchgefiihrt, so daf in jedem Unterver-
zeichnis Klassifikatoren mit 5-10 Merkmalen zu finden sind. Eine Klassifikatordatei endet
mit der Kennung ”.klf” und fithrt im Dateinamen neben der Merkmalsanzahl N auch die Pa-
rameter a und b, so daf beispielsweise der Dateiname "kl-7-2-100.klf” einen Klassifikator zu
den Parametern N =7, a = 2 und b = 100 beschreibt. Der Parameter ¢ ergibt sich aus dem
Verzeichnis, indem sich die Datei befindet. Diese Art der beschreibenden Namensgebung ist
lediglich aus Griinden der Ubersichtlichkeit erfolgt, prinzipiell kann eine Klassifikatordatei
beliebig benannt werden. Des weiteren existiert zu jeder Klassifikatordatei eine zugehérige

Informationsdatei, die mit ”.info” endet 2. Diese Datei enthilt alle relevanten Informationen

Microsoft Excel 97 Dateiformat. Auf den WWW-Seiten von Microsoft kann ein kostenloses Programm

zur Betrachtung von Excel-Dateien gefunden werden.
2 ASCII Textformat. Darstellbar mit jedem Texteditor (unter Windows 95/98/NT4.0 z.B. mit "NotePad”).
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eines Klassifikators. Dazu zdhlen unter anderem die Anzahl der Klassen, die zugehdrigen

Schallemissionen, die Parameter sowie die ermittelten Merkmalsauswahlen.

Die Leistungsfahigkeit der Klassifikatoren wird an den Schallemissionen im Verzeichnis
"Priifmenge”, wie in Abschnitt 6.1.3 beschrieben, durchgefiihrt. Die nachfolgende Tabelle
6.2 listet die Klassifikationsergebnisse der einzelnen Parameterkombinationen auf. Alle zu-
sammengetragenen KErgebnisse, auch die ermittelten Merkmalsauswahlen, sind in der Datei
"Ergebnisse.xIs”® zu finden. Zu jedem Klassifikator wird die Anzahl der richtig reklassifi-
zierten Stichproben der Priifmenge sowohl fiir die Klasse "Knistern” (Spalte: "Priif Q g pistern
richtig”) als auch fiir die Klasse "Larm” (Spalte: "Priif Qp4epm richtig”) aufgefiihrt. In der

Spalte "Priif Gr” wird der zugehorige Reklassifikationsfehler nach Gleichung 4.25 bestimmt.

3 Auf der beigefiigten CD-ROM im Hauptverzeichnis.
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Nia| b |t Gr Gym Priif Qxistern | Prif Qpaerm | Prif Gg
richtig richtig
5 12100 | 2| 0,000000000 | 0,8393903 3 23 0,071
6 | 2| 100 | 2 | 0,000000000 | 0,8537624 2 24 0,071
7 | 2{100 | 2| 0,000000000 | 0,8662707 1 24 0,107
8 | 2100 |2 |0,000000000 | 0,871893 2 24 0,071
9 | 2|100 |2 |0,000000000 | 0,8698809 2 24 0,071
10 | 2 | 100 | 2 | 0,008849560 | 0,867635 2 24 0,071
5 12100 | 3| 0,000000000 | 0,8523686 4 24 0,000
6 | 2| 100 | 3 | 0,000000000 | 0,8815737 3 24 0,036
7 | 2100 | 3| 0,000000000 | 0,9051009 4 24 0,000
8 | 2100 |3 | 0,000000000 | 0,8941729 3 23 0,071
9 | 2100 |3 | 0,000000000 | 0,8916967 4 24 0,000
10 | 2 | 100 | 3 | 0,000000000 | 0,8798724 3 24 0,036
5 | 2100 |4 | 0,000000000 | 0,8753569 3 24 0,036
6 | 2| 100 | 4 | 0,000000000 | 0,8949143 2 24 0,071
7 | 2100 |4 | 0,000000000 | 0,9126116 4 24 0,000
8 | 2100 | 4 | 0,000000000 | 0,9256204 2 24 0,071
9 | 2100 |4 | 0,000000000 | 0,9394327 2 24 0,071
10 | 2 | 100 | 4 | 0,000000000 | 0,9336694 3 24 0,036
5 | 21200 | 2| 0,000000000 | 0,8393904 3 23 0,071
6 | 2|200 |2 |0,000000000 | 0,8537623 2 24 0,071
7 121200 | 2| 0,000000000 | 0,8662707 1 24 0,107
8 | 2200 2| 0,000000000 | 0,871893 2 24 0,071
9 | 2200 2| 0,000000000 | 0,869881 2 24 0,071
10 | 2 | 200 | 2 | 0,000000000 | 0,83866 3 24 0,036
5 | 2200 | 3| 0,000000000 | 0,8523688 4 24 0,000
6 | 2|200 |3 |0,000000000 | 0,8815738 3 24 0,036
7 121200 | 3| 0,000000000 | 0,9051007 4 24 0,000
8 | 2200 |3 |0,000000000 | 0,9061368 1 24 0,107
9 | 2200 | 3 |0,000000000 | 0,914783 1 24 0,107
10 | 2 | 200 | 3 | 0,000000000 | 0,9185592 2 24 0,071
5 12200 |4 | 0,000000000 | 0,8753569 3 24 0,036
6 | 2|200 |4 |0,000000000 | 0,8949143 2 24 0,071
7 121200 |4 | 0,000000000 | 0,9130009 4 24 0,000
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Nia| b |t Gr Gym Priif Qxistern | Prif Qpaerm | Prif Gg
richtig richtig
8 | 2200 |4 |0,000000000 | 0,9256204 2 24 0,071
9 | 2]200 4| 0,000000000 | 0,9394327 2 24 0,071
10 | 2 | 200 | 4 | 0,000000000 | 0,9336694 3 24 0,036
5 | 2 {400 | 2| 0,000000000 | 0,8393904 3 23 0,071
6 | 2|400 | 2| 0,000000000 | 0,8543017 3 24 0,036
7 | 2400 | 2| 0,000000000 | 0,8662707 1 24 0,107
8 | 2400 | 2 |0,000000000 | 0,871893 2 24 0,071
9 | 2400 2| 0,000000000 | 0,869881 2 24 0,071
10 | 2 | 400 | 2 | 0,000000000 | 0,8475506 1 24 0,107
5 | 2 {400 | 3| 0,000000000 | 0,8573748 4 24 0,000
6 | 2|400 | 3 | 0,000000000 | 0,8997133 4 24 0,000
7 | 2400 | 3| 0,000000000 | 0,9150225 4 24 0,000
8 | 2400 |3 | 0,000000000 | 0,9215603 3 24 0,036
9 | 2400 | 3| 0,000000000 | 0,9243987 4 24 0,000
10 | 2 | 400 | 3 | 0,000000000 | 0,9180092 3 24 0,036
5 | 2400 |4 | 0,000000000 | 0,8753569 3 24 0,036
6 | 2|400 | 4 | 0,000000000 | 0,9029375 4 24 0,000
7 | 2400 |4 | 0,000000000 | 0,9239208 3 24 0,036
8 | 2400 | 4 | 0,000000000 | 0,9338192 2 24 0,071
9 | 2400 | 4| 0,000000000 | 0,9418555 3 24 0,036
10 | 2 | 400 | 4 | 0,000000000 | 0,9452547 2 24 0,071
5 12| 50 | 2] 0,000000000 | 0,824343 3 24 0,036
6 | 2| 50 |2 |0,000000000 | 0,8537624 2 24 0,071
7 121 50 | 2] 0,000000000 | 0,8662708 1 24 0,107
8 | 2] 50 |2 |0,000000000 | 0,871893 2 24 0,071
9 2| 50 |2 |0,000000000 | 0,8698809 2 24 0,071
10 | 2| 50 | 2| 0,008849560 | 0,867635 2 24 0,071
5 121 50 | 3| 0,000000000 | 0,8523688 4 24 0,000
6 | 2| 50 | 3 |0,000000000 | 0,8815738 3 24 0,036
7 121 50 | 3| 0,000000000 | 0,9051007 4 24 0,000
8 | 2| 50 |3 |0,000000000 | 0,8912324 3 24 0,036
9 12| 50 |3 |0,000000000 | 0,8837098 4 24 0,000
10| 2| 50 |3 |0,000000000 | 0,8798724 3 24 0,036
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Nia| b |t Gr Gym Priif Qxistern | Prif Qpaerm | Prif Gg
richtig richtig
5 12| 50 | 4| 0,000000000 | 0,8753569 3 24 0,036
6 | 2| 50 |4 |0,000000000 | 0,8890461 3 24 0,036
7 12| 50 |4 0,000000000 | 0,9126115 4 24 0,000
8 | 2] 50 |4 |0,000000000 | 0,9252439 3 24 0,036
9 12| 50 |4 |0,000000000 | 0,9248866 2 24 0,071
10 | 2| 50 |4 |0,000000000 | 0,9265305 3 24 0,036
3 |3 |100 |3 |0,000000000 | 0,6607661 4 22 0,071
5 | 3100 | 3| 0,000000000 | 0,8817358 3 24 0,036
6 | 3100 | 3 | 0,000000000 | 0,9070604 3 24 0,036
7 | 3100 | 3 | 0,000000000 | 0,914321 3 24 0,036
8 | 3100 | 3 | 0,000000000 | 0,9207265 3 24 0,036
9 | 3100 |3 |0,000000000 | 0,9178582 4 24 0,000
10 | 3 | 100 | 3 | 0,000000000 | 0,9107648 4 24 0,000
5 | 1100 | 3| 0,000000000 | 0,8523688 4 24 0,000
6 | 1] 100 | 3 | 0,000000000 | 0,8815738 3 24 0,036
7 | 1{100 |3 | 0,000000000 | 0,9051007 4 24 0,000
8 | 1100 |3 | 0,000000000 | 0,8941731 3 24 0,036
9 | 1]100 3 | 0,000000000 | 0,8916967 4 24 0,000
10 | 1| 100 | 3 | 0,000000000 | 0,8798724 3 24 0,036

Tabelle 6.2: Ergebnisse der Klassifikatoren

Bevor im folgenden ein Uberblick iiber den Einfluf der einzelnen Parameter auf die Klassi-
fikationsergebnisse verschafft werden soll, sei zunédchst angemerkt, dali mit den meisten
Parameterkombinationen gute bis sehr gute Ergebnisse bezogen auf die Priifmenge erzielt
werden. Von den 85 untersuchten Parameterkombinationen erreichen 21 den bestméglichen
Reklassifikationsfehler von 0.0, angewendet auf die Priifmenge. Der schlechteste Reklassifi-
kationsfehler der Priifmenge betrigt lediglich 0.107 und tritt bei sieben Kombinationen auf.
Aufgrund des engen Beieinanderliegens der Ergebnisse ist eine Interpretation der Zusam-

menhénge nicht einfach, da auch ein gewisser Zufallsfaktor vorhanden sein diirfte.



KAPITEL 6. UMSETZUNG DES VERFAHRENS VON MANNESMANN DEMATIC 82

6.2.1 Merkmalsanzahl N

Beziiglich der Merkmalsanzahl N kann festgestellt werden, daff unabhingig von den rest-
lichen Parametern mit N = 7 bezogen auf die Priifmenge tiberdurchschnittlich gute Klassi-
fikationsergebnisse erzielt werden. Der Reklassifikationsfehler G der Priifmenge liegt mit
N = T insgesamt achtmal bei 0.0. Die Qualitat der Klassifikationsrgebnisse scheint nicht pro-
portional zur Anzahl N der Merkmale zu verlaufen, was mit dem Problem der Uberadaption
(sieche Abschnitt 4.5.4) erklarbar sein kann. In zwei Féllen verschlechtern sich sogar die Re-
klassifikationsergebnisse der Lernmenge (bei a = 2, b = 100, t = 2 und a = 2, b = 50,
t =2), so daB fiir N = 10 der Reklassifikationsfehler der Lernmenge erstmals innerhalb der

Versuchsreihe nicht mehr 0.0 betragt.

6.2.2 Parameter a

Der Parameter a legt fest, bis zu welcher Merkmalsanzahl eine vollstindige Uberpriifung
aller méglichen (N(;”) Teilmengen im Rahmen der Initialisierungsphase erfolgen soll (siehe

Abschnitt 4.5.2). Damit trdgt a entscheidend zur Laufzeit der Merkmalsextraktion bei.

Variationen iiber den Parameter a sind nur in begrenztem Ausmaf durchgefiithrt worden.
Standardméakig sind die meisten Klassifikatoren mit a = 2 erstellt worden, was im Hinblick
auf die erforderliche Rechenleistung einen verniinftigen Kompromif darstellt. Die Nutzung
von a = 1 wurde in einem Fall durchgefiihrt (b = 100, ¢ = 3) und fithrte zur selben Merkmals-
auswahl wie die Verwendung von ¢ = 2. Grundsétzlich sollte die Qualitdt des Klassifikators
proportional zu a besser werden, da eine grokere Teilmenge von Merkmalsauswahlen auf ihre
Tauglichkeit und Qualitdt hin {iberpriift wird. Dies bestatigt sich bei der durchgefiihrten
Versuchsreihe mit a = 3 (b = 100, t = 3), die zu einer anderen Merkmalsauswahl fiihrt. Die
Klassifikationsergebnisse zu diesen Parametern sind sehr gut und liefern fiir die Priifmenge
einen Reklassifikationsfehler von 0.0 (fiir N =9 und N = 10 Merkmale) und sind damit et-

was besser als die Ergebnisse fiir a = 2 (andere Parameter identisch). Die Uberpriifung aller

(10324

CPU Zeit*. Daher seien die Ergebnisse fiir a = 3, b = 100 und ¢t = 3 als exemplarisch fiir die

) = 178.433.024 Teilmengen benétigte allerdings eine Rechenzeit von iiber 50 Stunden

Erh6hung von a betrachtet. Da in der Priifmenge lediglich 28 Stichproben zur Verfiigung

stehen, kann eine gewisse Zufalligkeit nicht ausgeschlossen werden, da mit a = 3 lediglich

4 Auf einem System mit AMD K6/2 Prozessor (350 MHz), 128 MB Hauptspeicher unter Windows NT4.0.
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eine einzige Stichprobe mehr richtig reklassifiziert wird als mit @ = 2. Eine Qualitatssteige-
rung fiir grofere a ist insofern schwierig nachweisbar, als daf bereits mit a = 2 sehr gute

Ergebnisse erzielt werden.

6.2.3 Parameter b

Uber den Parameter b wird die Grofe der Bestenliste festgelegt. In jedem Schritt der Er-
weiterungsschleife des suboptimalen Auswahlverfahrens werden jeweils nur die besten b
Merkmalsauswahlen aus dem vorhergehenden Schritt als Grundlage zur Erweiterung um

ein weiteres Merkmal genutzt (siehe Abschnitt 4.5.2).

Versuchsreihen wurden fiir b = 50, b = 100, b = 200 und b = 400 durchgefiithrt. Grund-
sdtzlich sollte aus einem groferen b eine bessere Klassifikationsleistung resultieren, da eine
grofere Menge von Merkmalsauswahlen untersucht wird. Aus der Auflistung der Ergebnisse
kann dies nicht abgelesen werden, da mit allen Werten fiir b gute bis sehr gute Reklassifika-
tionsergebnisse der Priifmenge erzielt werden. Der grofite Reklassifikationsfehler fiir b = 50
liegt genauso bei 0.107 wie fiir b = 400, auf der anderen Seite existieren sowohl fiir b = 50 als
auch fiir b = 400 mehrere Klassifikatoren, die einen Reklassifikationsfehler der Priifmenge

von 0.0 aufweisen.

6.2.4 Parameter ¢

Uber den Parameter ¢ wird die Zugehérigkeitsfunktion des unscharfen Klassifikationskonzep-
tes nach Gleichung 4.16 beeinfluit (siehe Abschnitt 4.3.2). Anschaulich wéchst proportional
zur Grofe von ¢ der Bereich von hohen Zugehorigkeitswerten, so daft auch Objekte, die eine
grofere Entfernung zum Cluster aufweisen, mit tendenziell héheren Zugehorigkeitswerten

beurteilt werden.

In Kapitel 4.3.2 wurde bereits darauf hingewiesen, daf Strackeljan in [17] ausschlieflich
mit ¢ = 3 arbeitet. Daf dies durchaus eine geeignete Wahl fiir ¢ darstellt, bestatigen auch
die Ergebnisse dieser Arbeit: 17 von 21 Klassifikatoren, die einen Reklassifikationsfehler der
Priifmenge von 0.0 aufweisen, wurden mit dem Parameter ¢ = 3 erstellt. Fir ¢t = 4 wird
dieses bestmogliche Ergebnis lediglich viermal erzielt und dies in Féllen, wo fiir ansonsten
identische Parametrierung auch mit ¢ = 3 dasselbe Ergebnis erzielt wird. Die schlechtesten

Ergebnisse werden mit ¢ = 2 erzielt.
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6.3 Ergebnis

Wie bereits vorweggenommen wurde, sind die mit dem Programm “KlassifikationsTool”
erzielten Ergebnisse sehr zufriedenstellend. Wendet man die gefundenen Klassifikatoren auf
die dem Mustererkennungssystem zuvor unbekannten Stichproben der Priifmenge an, erzielt
jeder vierte Klassifikator den bestmoglichen Reklassifikationsfehler von 0.0. Im schlechtesten

Fall werden immerhin noch 25 von 28 Stichproben richtig klassifiziert.

Beriicksichtigt man die Beobachtungen beziiglich der verschiedenen Parameter und wéhlt
t =3 und N = 7 wird fiir a = 2 zu beliebigem b ein Reklassifikationsfehler der Priifmenge
von 0.0 erzielt. Wird a = 3 vorgegeben, wird immerhin fir N =9 und N = 10 dieses best-
mogliche Ergebnis erzielt. Inwieweit diese Beobachtungen fiir die Anwendung der Software
auf andere akustische Priifverfahren iibertragbar sind, bedarf dahingehender Untersuchun-
gen, die nicht mehr Gegenstand dieser Arbeit sind. Insgesamt konnen die Ergebnisse voll

iiberzeugen.



Kapitel 7

Ausblick

Die akustische Giitepriifung ist ein variables Verfahren, das auch zukiinftig neue Einsatz-
felder finden wird. Da Schallsignale immer dort entstehen, wo etwas schwingt, sind die
Einsatzgebiete hauptsichlich in der produzierenden Industrie zu finden. Aufgrund der fort-
schreitenden Automatisierung der Produktionsprozesse liegt es nahe, auch die Priif- und
Kontrollvorgénge soweit moglich zu automatisieren. Durch ein objektives Priifsystem ist ei-
ne einheitliche Qualitatspriifung moglich, die nicht von der Subjektivitit eines spezifischen

Priifers abhéngt.

Die Ausstellung dieser Arbeit im Rahmen der 6. Dortmunder Fuzzy Tage hat zudem gezeigt,
dak in der Industrie nach wie vor Interesse an computerisierten akustischen Priifsystemen
besteht. Durch die im Laufe der Zeit gestiegene Flexibilitat der Mustererkennungssysteme
beziiglich der spezifischen Aufgabenstellung werden neue Einsatzfelder fiir akustische Priif-
verfahren entdeckt. Bei Verschleifiteilen in der Produktion kann der Eintritt des Bauteils
in einen kritischen Zustand, der dem Ausfall des Teils vorausgeht, durch genaues Hinho6ren
von einem Menschen erkannt werden. Durch automatisierte Lernverfahren der Musterer-
kennungssysteme, wie beispielsweise in dieser Arbeit vorgestellt, sollten neue Aufgaben wie

diese mit verhdltnisméafigem Aufwand gelost werden konnen.

Im Bereich der Mustererkennungssysteme sind weitere Forschungsaufgaben im Bereich der
Signalverarbeitung und des Klassifikationskonzeptes zu erkennen. Bei der Signalverarbeitung
werden zur Zeit haufig nur die Frequenzdaten zur Erzeugung von Merkmalssatzen verwendet.
Die zeitliche Darstellung der Schallsignale wird nur selten verwendet. Hier fehlen Konzepte
zur aufschlufireichen Handhabung der Daten. Im Bereich des Klassifikationskonzeptes stellt

sich das Problem, wie im Fall von nichtdisjunkten Klassen vorgegangen wird. Auch die

85
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Entwicklung alternativer Giitekriterien fiir die automatisierte Merkmalsextraktion kann zu

weiteren Verbesserungen von Klassifikationssystemen fiihren.

Insgesamt kann die akustische Giitepriifung als interessantes Gebiet betrachtet werden,

dessen Weiterentwicklung nicht zuletzt in der Industrie auf reges Interesse stofst.
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