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Kurzfassung

Die Klassifikation eines chemisch-verfahrenstechnischen Prozesses nach Gefahren-
klassen wird unter besonderer Berlicksichtigung der Prozefsicherheit behandelt.
Mangels verlaBlicher A-priori-Information tiber den Prozef} (z.B. eines dynamischen
ProzelBmodells) werden klassifizierungsrelevante Prozefeigenschaften (Merkmale)
allein aus ProzeBsignalen gewonnen. Fundamentales Hilfsmittel ist dabei die statisti-
sche Informationstheorie. AuRer durch die Anwendung eines speziellen und - weil zur
Kategorie der Assoziativspeicher geh6renden - besonders einfachen Klassifikators wird
insbesondere durch die Nutzung der statistischen Informationstheorie erreicht, daR die
Klassifizierungsergebnisse im Interesse der Prozefsicherheit transparent und nachvoll-
ziehbar sind; ungeeignete Merkmale kdnnen dadurch leicht lokalisiert werden.

Wie exemplarisch gezeigt wird, sind Zusammenhénge, die informationstheoretisch
zwischen bestimmten ProzeRsignalen nachgewiesen werden, fiir die Strukturierung
eines dynamischen Prozefmodells nutzbar. Ein solches Modell kann zur Effektivierung
der Prozef3merkmale und folglich zur genaueren Klassifikation genutzt werden.
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1. Einleitung

Ein Problem der Klassifikation von dynamischen Prozessen wird unter besonderer
Berucksichtigung der ProzeBsicherheit sowohl methodisch als auch an einem realen
chemisch-verfahrenstechnischen Proze* behandelt. Gegenstand der Betrachtung
sind dabei ausschliel3lich die aus dem Prozef zuganglichen Signale; die zur Klassifi-
kation benétigte Information tber die ProzelRdynamik wird nur aus diesen Signalen
gewonnen.

Ein vergleichsweise einfaches und verlaRliches analytisches Modell der vorliegen-
den chemischen Reaktion ist bekannt [De97]. Es kdnnte u.a. fir eine gute Klassen-
trennung zur Gewinnung effektiver Signal- oder Objektmerkmale herangezogen
werden. Trotzdem wird auf eine Nutzung des Modells verzichtet, denn allgemein ist
davon auszugehen, daR industrielle Prozesse und insbesondere solche der che-
mischen Verfahrentechnik sehr kompliziert und daher oftmals so wenig untersucht
sind, daB es keine verldRlichen Dynamikmodelle gibt. **

Die Vorbereitung der Mustererkennung und im besonderen der Klassifikation bein-
haltet im wesentlichen

- die Vorgabe geniigend problemspezifischer Klassen (falls zur Wahl der Klassen
Uberhaupt Freiheiten bestehen),

- das Auffinden von klassenrelevanten Objekteigenschaften bzw. -merkmalen,
deren Bewertung und die Selektion geeignetsten Merkmale sowie

- den Nachweis relevanter Zusammenhange zwischen den Merkmalen und den
Klassen.

Um diesen Aspekten quantitativ zu geniligen, werden in dieser Arbeit Elemente der
statistischen Informationstheorie nach SHANNON [Sh48] genutzt.

An eine Klassifikation besteht allgemein die Forderung, unbekannte (zu klassifizie-
rende) Objekte zu erkennen, also sie anhand der definierten Objektmerkmale und
der bekannten Merkmals-Klassen-Beziehungen den vorgegebenen Klassen zu-
zuordnen.

Unter der besonderen Berlicksichtigung der ProzeRsicherheit werden an die Klas-
sifikation folgende Zusatzforderungen gestellt:

1) Die Transparenz und die Nachvollziehbarkeit der Erkennungen sollen so weit
gewabhrleistet sein, daf3 Ursachen fehlerhafter (auch ungenauer oder sonst unbe-
friedigender) Erkennungen prazise lokalisiert, d.h. die fehlerverursachenden
Merkmale gefunden werden.

T Chemische Reaktion: Saurekatalysierte Veresterung von Essigsaureanhydrid mit Methanol
zu Essigsauremethylester. Klassifiziert wird nach Gefahrenklassen, d.h. Stufen der ProzeRlgefahr-
dung, s. Anhang 1.

I Der Modeliverzicht bezieht sich allerdings nur auf ein vorgegebenes Modell. Nicht ausge-
schlossen werden soll, daf} Modelle oder Teilmodelle, die erst im Zuge forschreitender informations-
gewinnung aus dem vorliegenden Prozefl gewonnen (strukturiert und identifiziert) werden, zur Merk-
malsgewinnung herangezogen werden.



2) Die Ursachen fehlerhafter Erkennungen sollen in der Weise beseitigt werden,
daf die dazu notwendigen Veranderungen

* genau (nicht mehr und nicht weniger als) die verursachenden Merkmale be-
treffen, also daf nicht wie z.B. bei bestimmten statisch nichtlinearen Approxi-
matoren stets auch der gesamte Klassifikator neu optimiert werden muf3, und

* nicht die schlimmstenfalls unbemerkte Entstehung neuer Fehler mit sich
bringen kénnen.

Inwieweit die Forderung 1) erfillt werden kann, hangt entscheidend davon ab, wie
die definierten Merkmale mit den vorgegebenen Klassen zusammenhéngen. In dem
anstrebenswerten (idealen) Sonderfall, daR die Merkmals-Klassen-Beziehungen ein-
eindeutig sind, besteht Uber die Klassenzugehorigkeit eines unbekannten Musters
keine Ungewiheit und umgekehrt kann genau zuriickverfolgt werden, welche Merk-
male ein Erkennungsergebnis bewirkt haben.

Den Forderungen 1) und 2) gemeinsam wird um so besser entsprochen, je tiber-
sichtlicher der verwendete Klassifikator in Aufbau und Wirkungsweise ist. Dahinge-
hend besonders glinstig sind einfache Assoziativspeicher, die ein unbekanntes
Objekt bzw. Muster anhand der definierten Merkmale mit vorab klassifizierten
(Referenz-)Mustern unmittelbar vergleichen und daraus auf die Klassenzugehorig-
keit des unbekannten Musters schlieBen. Zu dieser Art von Klassifikatoren gehoért
das in dieser Arbeit benutzte tensororientierte Klassifizierungsverfahren [H94,H96].
Dieses Verfahren besteht seinem Wesen nach darin, anhand einer nichtlinearen
Metrik einen direkten Vergleich zwischen den unbekannten Mustern und den Refe-
renzmustern vorzunehmen. Das Wesen und die Wirkungsweise dieses nicht all-
gemein bekannten Verfahrens werden in dieser Arbeit nochmals kurz dargestelit.

Zwischen den Anforderungen, die innerhalb der Mustererkennung an die Merkmale
und Klassen einerseits und an die Klassifikation andererseits zu stellen sind, besteht
folgende Abhangigkeit: Je besser die Merkmale und die Klassen einander entspre-
chen, desto geringer sind die Anforderungen an den Klassifikator. Im oben genann-
ten idealen Sonderfall eineindeutiger bzw. klassenidentischer Merkmale ist ein Klas-
sifikator sogar ganz verzichtbar. Demgegentiber ist auch der leistungsfahigste Klas-
sifikator nutzlos, wenn die Merkmale und die Klassen voneinander unabhéngig
sind.* Die Wahl der Merkmale hat offenbar die primare, wenn nicht sogar weitaus
tiberwiegende Bedeutung gegeniiber der Wahl des Klassifikators. Den Merkmalen
kommt deshalb die groRte Aufmerksamkeit zu. Bei der Merkmalssuche erscheinen
folgende Probleme und Besonderheiten:

- Die Suche nach klassenrelevanten Objekteigenschaften ist schwierig und kaum
systematisierbar, denn ein reales Objekt besitzt faktisch eine nicht endliche An

zahl von Eigenschaften. Von diesen Eigenschaften hat nur ein verschwindend klei-
ner und dadurch entsprechend schwierig zu findender Teil Gberhaupt einen Klassen-
bezug. Aus diesem Teil, der immer noch als nicht endlich anzusehen ist, zweck-

I Der Volistandigkeit halber kann zwar auch ein ganzlich unbrauchbarer Klassifikator an-
genommen werden, doch ist dies wenig realistisch. Die Unbrauchbarkeit von Merkmalen ist dagegen
keineswegs realitatsfern.



maRige Merkmale zu extrahieren, ist zumeist nicht ohne umfassende subjektive
Sachkenntnis mdglich.

- Wegen der technischen Begrenztheit jedes Klassifikators sind meist bei weitem
nicht alle klassenrelevanten Merkmale fur die Klassifikation nutzbar. Zur Bewer-
tung der Klassenrelevanz von Merkmalen und fir die Selektion der relevantesten
Merkmale wird A-priori-Information Uber die Beziehungen zwischen den Merkma-
len und den Klassen bendtigt. Zwei Arten solcher Information werden unterschie-
den:

*  Subjektive A-priori-Information (Kenntnisse, Erfahrungen u.3.). Sie erlaubt
eine in gewissem Grade zielgerichtete Merkmalssuche, garantiert aber nicht,
daB auch klassenrelevante Merkmale gefunden werden.

*  Objektive A-priori-Information. Sie existiert anhand einer Stichprobe aus Re-
ferenzmustern, die den Klassenbezug der Merkmale herstellen. Diese Infor-
mation erlaubt die Bewertung bereits definierter Merkmale, jedoch keine
zielgerichtete Merkmalssuche.

Ausgehend davon wird zur Bereitstellung von kiassenrelevanten Merkmalen folgen-
de Vorgehensweise gewahit:

a) Auf weitgehend subjektivem Wege werden sehr viel mehr Merkmale definiert, als
vom Klassifikator praktisch nutzbar sind.

b) Zur Gewinnung mdéglichst eineindeutiger Merkmale-Klassen-Beziehungen wer-
den die Merkmale und - soweit zuléssig - auch die Klassen objektiv (informa-
tionstheoretisch begriindet) modifiziert.

c) Die Gesamtheit der nach a) und b) gewonnenen Merkmale wird anhand von
Referenzmustern informationstheoretisch nach ihrer Klassenrelevanz bewertet
und darauthin selektiv auf eine praktisch nutzbare Anzahl reduziert.

Zur Bewertung des klassenbezogenen Informationsgehaltes von Merkmalen (ein-
zelnen Merkmalen und Merkmalspaaren), des merkmalsbezogenen Informations-
gehaltes von Klassen und der informationellen Wechselbeziehung zwischen Merk-
malen und Klassen werden die aus der Nachrichtentechnik stammenden informa-
tionstheoretischen KenngréRen Aquivokation, Irrelevanz und Transinformation be-
nutzt [Ma96,SF76]. Selektiert werden nur die mit der héchsten Transinformation
bewerteten Merkmale.

Zum Aufbau dieser Arbeit: Ausgehend von der Vereinbarung wichtiger Begriffe (Ab-
schnitt 2) und der Einfithrung der benétigten informationstheoretischen Grundlagen
(Abschnitt 3) wird die Zielstellung dieser Arbeit prazisiert (Abschnitt 4). Die vorwie-
gend subjektiv motivierten Schritte zur Signalaufbereitung und zur Merkmalsgewin-
nung beschreibt Abschnitt 5. Die Modifikation von Klassen und Merkmalen ist der
Gegenstand von Abschnitt 6. Eine kurze algorithmische Darstellung des tensor-
orientierten Klassifizierungsverfahrens enthalt Abschnitt 7. Ergebnisse einer Klassifi-
kation am realen chemisch-verfahrenstechnischen Proze3 werden dann im Ab-
schnitt 8 dargestellt und diskutiert.

Einen kurzen Uberblick Gber die chemischen und technologischen Gegebenheiten



des betrachteten Prozesses gibt Anhang 1. Die Motivation und den theoretischen
Hintergrund des tensororientierten Klassifizierungsverfahrens beleuchtet Anhang 2.
Wie gefundene informationstheoretische Zusammenhéange fiir die Strukturierung
eines dynamischen Prozefmodells nutzbar gemacht werden kénnen, verdeutlicht
Anhang 3 an einem konkreten Beispiel *.

2. Wichtige Begriffe zur Objekterkennung

Weil es zur Objekterkennung keine einheitliche Terminologie gibt, werden die wich-
tigsten der fortan gebrauchten Begriffe charakterisiert.

Ein Objekt ist ein abgegrenzter Gegenstand der Realitét. Die Anzahl der Eigenschaf-
ten eines Objektes ist im allgemeinen nicht endlich. Im vorliegenden Fall ist ein Ob-
jekt eine Gesamtheit von Ein- und -Ausgangssignalen (Stell- und MeRgréRen) aus
dem betrachteten chemischen ProzeR. Mehrere Realisierungen solcher Objekte
(Signalverlaufe aus verschiedenen Experimenten) zeigt Bild A1-2 im Anhang 1.

Fur die Objekterkennung und speziell die Klassifikation ausgewéhlte Objekteigen-
schaften werden als Merkmale definiert. Aus praktischen Griinden ist nur eine endli-
che Merkmalsanzahl nutzbar, pro Objekt NeN Merkmale. Der Wertebereich je Merk-
mal sei diskret mit IeN Werten. Die Objektmerkmale x,,, ne{1,2,..,N} kénnen deshalb
die Werte x, , i€{1,2,..,1} annehmen. Ein Merkmal hat stets genau einen Wert. Ist

dies z.B. der j-te Werte, so gelte xni=1 fur i=j und X, =0 fur ij.
In dem wichtigen Sonderfall bindrer Merkmale (ie{1,2}) wird die Schreibweise X,
und X, durch x,=0 und x =1 ersetzt, wobei x,=1/0 (Merkmal besetzt/nicht besetzt)

das Vorhandensein/Nichtvorhandensein einer Objekteigenschaft ausdriickt. Noch
kiirzer geschrieben steht x, fir x,=1, wahrend auf eine Darstellung von x,=0 verzich-
tet wird.

Die Gesamtheit aller zu einem Objekt gehérenden Merkmale bilden ein Muster x.
Wenn ein Muster durch einen Code bezeichnet ist, dann ist dieser Code ebenfalls
Bestandteil des Musters.

Unter einer Objekierkennung wird eine Zuordnung eines unbekannten Musters zu
einer Anzahl KeN von vorgegebenen Kategorien bzw. Klassen y,, ke{1,2,...,K} ver-
standen. Die Klassenbezeichnungen (Elemente des Klassencodes) y, sind binar-
wertig: y,=1 drickt die Zugehdrigkeit eines Musters zur k-ten Klasse aus, wohinge-
gen y,=0 sowohl die Nichtzugehorigkeit als auch die nicht bekannte Klassenzugeho-
rigkeit ausdriicken kann. Wie bereits angedeutet, sind die y, ebenfalls Bestandteil
eines Musters. T

I Der im Anhang 3 verwendete methodische Ansatz wird hinsichtlich einer selbstorganisieren-
den Strukturierung von Modellen dynamischer und speziell regelungstechnischer Prozesse weiter-
entwickelt; dies ist einer Folgearbeit vorbehalten.
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Die Muster sind als (N+K)-dimensionale Vektoren x=(X,, X,, - , Xy, Y1, -, Y)' darstell-
bar. Muster mit bindren Merkmalen und dem ohnehin bindren Klassencode kénnen
auch als (Merkmals-)Mengen angegeben werden. Die Merkmale mit x,=1 zusam-
men mit den Klassenbezeichnungen y,=1 bilden dann die Elemente der Merkmals-
menge eines Musters. Wegen ihrer Binarwertigkeit ist auf diese Mengen die Bool-
sche Algebra anwendbar.

Muster mit bekannter Klassenzugehdorigkeit heilen Referenzmuster. Als Tréger von
A-priori-Information Uber den Zusammenhang zwischen Merkmalen und Klassen
sind sie fundamentale Grundlage einer Klassifikation. Gebildet werden MeN

Referenzmuster x,,, me{1,2,..,M} mit den Merkmalen x,,, deren Wertenx,,, und

den Klassenbezeichnungen y,,, wobei y,,.=1/0 die Zugehorigkeit/Nichtzugehdrigkeit
des m-ten Referenzmusters zur Klasse y, ausdriickt. Die vektorielle Form eines
Referenzmusters ist X, = (X1, Xmar = » Xop» Ymts = » Ymi) - Di€ Besetzung der Elemente
des Klassencodes V.., Yk iSt allgemein beliebig, wird aber hier auf disjunkte Klas-
sen eingeengt *.

Das Muster eines unbekannten Objektes (unbekannte Klassenzugehdrigkeit) heift

unbekanntes Muster u. Seine Merkmale sind u,. Der Klassencode ist im unbekann-
ten Muster immer null. In vektorieller Form ist ein unbekanntes Muster ein (N+K)-di-
mensionaler Vektor u=(u,,u,,,Uy,0,-,0)".

Beispiel 2.1: Mit N=7 bindren Merkmalen und K=2 Klassen ergeben sich N+K=98-dimensionale Merk-
malsvektoren. Beim Referenzvektor X, =(Xuq,..XurYmi:Ymz)| g€NOTt ZUr Realisierung x,,=(010110110)"
die Merkmalsmenge {X,}={Xma:XmaXms: Xar:Yme)- Bl unbekannten Mustern sind die Elemente des Klas-
sencodes nicht besetzt: u=(u;,..,u;,0,0)". Die Merkmalsmenge eines unbekannten Musters enthait
deshalb keine Klassenbezeichnungen.

3. Informationstheoretische Grundlagen

Die statistische Informationstheorie versteht Information als beseitigte Ungewilheit,
z.B. Uiber das Vorliegen einer Objekieigenschaft, den Wert eines Merkmals oder die
Zugehorigkeit eines unbekannten Musters zu einer Klasse. Wegen des statistischen,
d.h. auf Wahrscheinlichkeiten begriindeten Charakters dieser Theorie unterscheidet
sich ihr Informationsbegriff grundsétzlich vom umgangssprachlichen oder semanti-
schen (inhaltlichen, eine Bedeutung betreffenden) Versténdnis von Information. Die
Terminologie der statistischen Informationstheorie stammt aus der Nachrichteniber-
tragung.

Der Informationsgehalt | eines Merkmalswertes x, wird als Anzahi der zur Kodie-
rung dieses Wertes erforderlichen Binarzeichen aufgefaft und deshalb mit dem

T Zur Disjunktheit der Klassen: Alle ein Erkennungsproblem betreffenden Muster seien Ele-
mente einer Menge Q. Diese Menge sei erschopfend in K Untermengen der Kiassen aufgeteilt: Q,,

ke{1,2,..K}, UKQ,=Q. Bei QNQ=0 fir k¥l sind die Klassen disjunkt (elementefremd ), s. [N74] S. 7.
Klassendisjunktheit bedeutet, daB zu jedem Referenzmuster nicht mehr als eine Klasse gehért.
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binéren Logarithmus * der Wahrscheinlichkeit p(x, ) ** definiert:
I(x, ) = -log,(p(x,)) mit der Pseudoeinheit bit (3.1-1)

Der Informationsgehalt l(xni) entspricht der Ungewi8heit (iber den Wert des Merk-
mals x,, die mit dem Bekanntwerden dieses Wertes beseitigt wird.
Ein mittlerer Informationsgehalt ist eine Entropie, wobei der Entropiebegriff im

informationstheoretischen (nicht thermodynamischen) Sinn gebraucht wird. Die
Mittelung von I(x, ) erfolgt anhand der diskreten Wahrscheinlichkeitsverteilung

{p(X,, ), P(X, )} unter der Nebenbedingung Zi'=1p(xni)=1 1T ynd ergibt die

Merkmalsentropie

HOG) = Tl (X, (X,
=- il=1p(xni)1092p(xni) (32"2)
= Z:=1H(Xni)

mit den Einzelentropien
H(x,, ) = -p(x, )logp(X;) (3.2-3)

und der Vereinbarung 0-log,(0)=0. Die Merkmalsentropie H(xni) entspricht der mitt-

leren Ungewiheit tiber den Wert eines Merkmals x, oder aquivalent dem mittleren
Informationsgewinn aus dem Bekanntwerden von x,,.

Ausdriicke der Form (3.2-2) sind dann maximal, wenn die beteiligten Wahrschein-
lichkeiten gleichverteilt sind. Im bindren Sonderfall H(p)=-p-log,p-(1-p)-log,(1-p) ist
die Entropiefunktion H(p) symmetrisch; fur H'=""/, =log,('/.-1)"=0 ist H"<0 und des-
wegen besteht das Maximum H(p),.,=1 bit fir die Wahrscheinlichkeit p=0,5, s. Bild
3.1. Bei a Alternativen besteht das H(p)-Maximum bei p='/,. Die Bedeutung ist fol-
gende: Die Beseitigung einer Ungewifheit bringt den gréfitmaoglichen mittleren infor-
mationsgewinn dann mit sich, wenn die bestehenden Alternativen (z.B. die Werte
eines Signals, s. in Abschnitt 5.4) gleichwahrscheinlich sind.

I Fur praktische Rechnungen ist die Substitution Iogz(p)¥ln(p)/!n(2) zweckmaBig.

I Unter der Annahme einer gentigend groRen Referenzmusteranzah! M gelten die relativen
Haufigkeiten der Merkmalswerte xnials Wahrscheinlichkeiten: '/, Y™_.(x,,, =1) =p(xni). Desgleichen

gelte auch fir alle noch einzufihrenden Wahrscheinlichkeiten.

21 Sie ist stets erfilit, da ein Signal immer genau einen Wert aufweist.
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Hip) ool

Bild 3.1 Die Funktion H(p)= 03
-prlog,p-(1-p)-log,(1-p) mit ihrem 02
Maximum 1 bit fur p=0,5 01
00 02 04 06 08 1

Die Entropiefunktion H(p)=-p-log,(p) geman (3.2-3) ist asymmetrisch; fur H'=
-(In(p)+1)/In(2) =0 ist H*<0 und deswegen besteht das Maximum H(p),,.,=0,53 bit fur
p=1/e=0,368, s. Bild 3.2. An den Réndern des Definitionsbereiches von p gilt fur die
Ableitung H'| o~ und H’|_;~-1/In(2). Demnach erbringt das Auftreten eines wenig
wahrscheinlichen (p=0) Merkmalswertes einen im Verhaltnis viel gréReren Informa-
tionsgewinn als das fast sichere (1-p~1) Nicht-Auftreten dieses Wertes.

G5
Hip)

05
04

03

02 Bild 3.2 Die Funktion H(p)=-p-log,(p) mit ihrem Maximum
fur p=1/e und ihren betrachtlich unterschiedlichen Anstie-
gen fiir p=0 und p=1.

01

00 02 04 08 08 1

Wird in Gleichungen der Form (3.2-2) nur tiber eine zweielementige Wahrscheinlich-
keitsverteilung gemittelt, d.h. gilt die stets erfiilite Nebenbedingung p+(1-p)=1, so ist
die mittlere Entropie bestimmt durch H(p)=-p-log,(p)-(1-p)log,(1-p). Soiche Sonder-
formen werden spéter noch &fter benétigt, u.a. fur die Bewertung bindrer Merkmale.*

Wie fur die Merkmale wird auch fir die Klassen eine Entropie definiert. Die mittlere
Entropie aller Klassen ist unter der Nebenbedingung ¥ %..p(v,)=1, welche die Dis-
junktheit der Klassen voraussetzt !, die Klassenentropie

T Wahrend die Gleichung (3.2-2) auch der statistischen Interpretation der Entropie im Sinne

Bolzmanns genugt, existiert die bindre Sonderform nur in der informationstheoretischen Interpretation
der Entropie [RF924].

I Solite die Disjuktheit der Klassen nicht von vornherein gegeben sein, kann die Nebenbe-
dingung auf zweierlei Weise erfullt werden: (1) Klassenkombinationen werden als eigenstandige (und
damit disjunkie) neue Kiassen definiert. Solche komplexeren Klassen sind aber ggf. in zu wenigen
Referenzmustern présent, um statistisch signifikant charakterisiert zu sein. (2) Nach jeder Kiasse wird
einzeln klassifiziert. Dann brauchen immer nur die disjunkten Falle Besetztsein/Nichtbesetztsein des
jeweiligen Klassencode-Elementes berlicksichtigt zu werden. Letzteres wird im weiteren bevorzugt.
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H(y) = -Y kp(Yi)log,P(Vy)- (3.2-4)

Die Klassenentropie H(y) entspricht der mittleren Ungewil3heit iber das Vorliegen
der Klassen y,.

Merkmals- und Klassenentropie fur sich allein besagen noch nichts Glber Abhéngig-
keiten zwischen den Merkmalen und den Klassen. Die Beschreibung solcher Abhén-
gigkeiten erfolgt mit Hilfe von Verbundwahrscheinlichkeiten und bedingten Wahr-
scheinlichkeiten und den daraus abgeleiteten Entropien.

Derjenige Anteil an der Merkmalsentropie H(x,), der fur die Klassenzuordnung des
Merkmals x, bedeutungslos ist, ist unter der Nebenbedingung Zi'=12:',§=1p(xni Yo=1

eine bedingte Entropie und heit Aquivokation

H(Xa|Y) = -Tiat D ketP (X, ¥i10G20( X, |¥i) (3.2-5)
oder mit p(X, ,Y)=p(X,, [YJP(Y)
HX,[Y) = -EkaaP (VO Li=1P(X, [ViI0gzP(X,, [Vi). (3.2-52)

Der Wertebereich der Aquivokation ist *
0 < H(x,ly) < H(x,)- (3.2-6)

Die Aquivokation H(x,|y) entspricht der mittleren UngewiBheit iber den Wert eines
Merkmals x, unter der Bedingung, daB eine Klasse y, vorliegt.

Analog zur Aquivokation ist derjenige Anteil an der Klassenentropie H(y), der fir die
Merkmalszuordnung der Klassen bedeutungslos ist, unter der Nebenbedingung
=1L k=P (Vo X, )=1 eine bedingte Entropie und heif3t Irrelevanz

H(y|x,) = - |!=1Z'|:=1P(yk1Xni)lc’gzp(ykl xni) (3.2-7)

= -Y11P (X, )L kerP (Vi X 10GP(Yic| X, )- (3.2-7a)

Der Wertebereich der lrrelevanz ist analog (3.2-6)

0 < H(y|x,) < H(y). (3.2-8)

* Die Grenzen des Wertebereiches sind durch zwei Extreme bestimmt: (1) Unabhangigkeit
und (2) vollstandige Abhangigkeit (Eineindeutigkeit) zwischen den Merkmalen X, und den Klassen y,.
Bei (1) ist p( Xp, Iyid=p( Xq, ) Vi, weswegen mit Y;<..p(y,)=1 folgt H(Xn{Y)z"Z&:xp(yk)Z;ﬂp(Xni)k’gzp(xni):
Zizp(X, logaP(x, )=H(x,). Bei (2) ist p(x, [y,)=1 Vi und deswegen H(x,]y)=-Li-,p(¥i) L1t 1l0g,(1)=0.
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0 < H(y|x.) < H(y). (3.2-8)

Die Irrelevanz H(y|x,) entspricht der mittleren UngewilSheit Gber das Vorliegen einer
Klasse y, unter der Bedingung, daB der Wert des Merkmals x, bekannt ist.

Eine Abhangigkeit zwischen einem Merkmal x, und den Klassen y, besteht offen-
sichtlich nur dann, wenn die Irrelevanz H(y|x,) kleiner als die Klassenentropie H(y)
oder die Aquivokation H(x,|y) kleiner als die Merkmalsentropie H(x,) ist, also fiur
H(y)-H(y|x,)>0 oder H(x,)-H(x,|y)>0. Die entsprechende Entropiedifferenz heif3t
Transinformation (auch gegenseitige Information)

H(y:x,) = H(y) - H(y[x,) (3.2-9a)

K

= -Y e p(ylogap(yi) + =12kt Vi Xni)logzp(YRl Xni), '
= -Y e Li1P i Xo, )(109:P(i) - log,p(y| x,,))
P(YIP(X,)

P(X,)P(y,)

= Yiar L keiP (X, ¥)(logzp(x;, ) - log.p(x,, [Vi))

= -YiaP(%, 109:P(X ) + LicarZimaP( X Yi)I0GP(X, [Vi)

=- E=1Zl!=1p(Yk: Xni)k)gz

=- :=1 l!f=1p(xni’y")k)gz

= H(x,) - H|y) = H(y:x,)- (3.2-9b)

Aus der Fallunterscheidung

a) 0<H(y)<H(x,) und daraus mit (3.2-9a), (3.2-8) 0<H(x,;y)<H(y),
b) 0<H(x,)<H(y) und daraus mit (3.2-8b), (3.2-8) 0<H(x,;y)<H(x,)
folgt der Wertebereich der Transinformation

0 < Hx:y) < Min | (3.2-10)
H(y),H(x,)

d.h. die Transinformation kann nicht gréRer sein als die kleinere der beiden Entro-
pien H(y),H(x,). Far H(x,)>H(y)=H(x,;y) ist das bestehende Informations-Uberange-
bot der Merkmale nicht fur die Klassentrennung nutzbar. Fur H(y)>H(x,)= H(x,.y)
wird dagegen die Information, die zur Klassentrennung ndtigt ware, von den Merk-
malen nicht vollstandig bereitgestelit.

I Hier werden die fur Verbundwahrscheinlichkeiten geltenden Beziehungen
1Yo X, J=P(Yid, PYio X, =Pl X P(X, ) und p(X, Y, )=P(¥so Xy, ) verwendet.
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Erganzend und zur besseren Anschauung wird noch der mittlere Informationsgehalt
des gemeinsamen Auftretens von x, und y, angegeben. Unter der Nebenbedingung

Y YK p(Yw X, )=1 ist die Verbund- oder Gesamtentropie
H(XoY) = -XiaaLicetP (X, ¥i10g2P (X, Vi)

bzw. mit p(X,, ,¥)=P(X,, [YP(yi) und Fiip(X,¥)=p(y,) sowie mit (3.2-4) und (3.2-7)
HG.Y) = -Lia LietP (X, Y (log, P(X, V) + log:p(yi))

= ‘2‘4:=1Z‘,'|§=1p(xni Yilog.p( Xp, 1Y)~ Lieip(ydlog,p(y,)

= H(x,|y) + H(y) (3.2-11a)
= H(y|x,) + H(x) = H(y.x,) . (3.2-11b)
Die Transinformation ist damit auch darstellbar durch
H(y:x,) = H(y) + H(x,) - H(y.x,). (3.2-12)
Die Beziehungen zwischen den verschiedenen Entropien verdeutlicht Bild 3.3 an-
hand zweier gebrauchlicher Darstellungsformen: (1) das aus der Nachrichteniiber-

tragung stammende, den Informationsflu hervorhebende Kanalmodell und (2) die
allgemeineren Venn-Diagramme der Entropie.

d

e

f

Bild 3.3 Die eingefiihrten Entropien in FluRbild und Venn-Diagrammen

a: H(x,) Merkmalsentropie d: Hx,ly) Aquivokation
b:  H(y) Klassenentropie e H(y|x,) Irrelevanz
c. H(x,y) Verbundentropie f: H(x,y) Transinformation

Im FluBbild ist auf den in der Nachrichtenuibertragung oft angegebenen Richtungssinn (informations-
flu von a nach b, d als ab- und e zuflieRende Information) verzichtet, denn die Entropien sind ihrem
Wesen nach ungerichtet. Die Venn-Diagramme vermeiden diesbeziigliche Unklarheiten.
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4. Prazisierung der Zielstellung

4.1 Zur Klassifikation

Die allgemeine Forderung an eine Kiassifikation, namlich a) unbekannte Objekte
moglichst eindeutig auf die Klassen abzubilden, wird im Hinblick auf die sicherheits-
motivierte Forderung nach Transparenz und Nachvoliziehbarkeit der Erkennung
erweitert um die Forderung b) nach méglichst eindeutiger Abbildung der Klassen auf
die Objektmerkmale. Zusammengefalt besteht damit die Forderung c) nach Einein-
deutigkeit zwischen den Merkmalen und den Klassen. Diese Forderungen werden
nun informationstechnisch formuliert.

a)

b)

c)

Die UngewiRheit Gber die Zugehdrigkeit eines Merkmals x, zu einer bestimmten
Klasse y, soll unter der Bedingung, dall das Merkmal x, mit Gewi3heit vorliegt,
minimal sein. Dies entspricht der Forderung nach minimaler Irrelevanz, ausge-
drickt durch das Kriterium (vgl. (3.2-8))

H(y,lx,) - Min!=0. (4.1-1)
X,

n

Im Sonderfall H(y,|x,)=0 impliziert das Merkmal x, eindeutig die Klasse y,. Bei
H(y,[x,)>0 besteht hingegen keine Gewiheit Giber die Zugehorigkeit der Klasse
Y, zum Merkmal x,; das Merkmal kann nur unscharf auf die Klasse abgebildet
werden. Diese merkmalsbedingt bestmdgliche Abbildungsgenauigkeit auch prak-
tisch zu realisieren, wenigstens naherungsweise, ist die Aufgabe eines Klassifi-
kators. Die merkmalsbedingt bestmégliche Abbildungsgenauigkeit ist durch die in
den Referenzmustern enthaltene A-priori-Information determiniert. Inwieweit und
wie ein Klassifikator diese Information ausnutzt, darin unterscheiden sich die
verschiedenen Klassifizierungsverfahren. In dem - praktisch leider nur seltenen -
Sonderfall H(y,|x,)=0 ist fur die Beziehung zwischen x, und y, eine Klassifikation
unnotig.

Die Forderung nach minimaler Ungewi3heit itber das Vorliegen des Merkmals x,
unter der Bedingung, daf} eine bestimmte Klasse y, vorliegt, bedeutet die Mini-
mierung der Aquivokation; das entsprechende Kriterium ist (vgl. (3.2-6))

H(x,ly,) - Min! = 0. 4.1-2)
¥k

Die aus (a) und (b) resultierende allgemeinere Forderung nach eineindeutiger

Abbildung zwischen den Merkmalen und den Klassen verlangt

- den maximalen klassenbezogenen Informationsgehalt der Merkmale
H(x,)-H(X,ly)=H(x.;y,) oder aquivalent

- den maximalen merkmalsbezogenen Informationsgehalt der Klassen
H(y)-HyX)=H (i X,),

11



also die maximale Transinformation, ausgedriickt durch das Kriterium *

HXayi) = Hyax,) - Max! V X,y (4.1-3)

Xn¥k

Die Minimierung der Irrelevanz ist bei feststehenden Klassen durch die Modifikation
der Merkmale erreichbar. Die Minimierung der Aquivokation wird bei feststehenden
Merkmalen durch die Modifikation der Klassen erreicht, sofern dies allerdings Uber-
haupt zulassig ist. Fiir die Maximierung der Transinformation kommt sowohl die
Merkmals- als auch die Klassenmodifikation in Betracht.

4.2 Modifikationen

Die Transinformation gestattet die Bewertung von Merkmalen hinsichtlich ihres Klas-
senbezuges, ihrer Klassenrelevanz. Nicht mdglich ist es jedoch, Merkmale mit hoher
Klassenrelevanz auf informationstheoretischem Wege systematisch zu gewinnen.
Auch aligemein ist die Merkmalsgewinnung problematisch, denn zumeist stehen
dafur untibersehbar viele Objekteigenschaften zur Auswahl. Deswegen werden hier
die Merkmale wie Ublich vorwiegend subjektiv (heuristisch, intuitiv) gewonnen. Erfah-
rungsgeman wird so aber keine allzu hohe Ausbeute an klassenrelevanten Merkma-
len erreicht. Deshalb werden, um eine Mindestanzahl klassenrelevanter Merkmale
sicherzustellen, zun&chst viel mehr Merkmale definiert (Abschnitt 5), als letztlich
genutzt (bei der Klassifikation praktisch beriicksichtigt) werden kénnen. Anschlie-
Rend (Abschnitt 6) werden die relevantesten dieser Merkmale gemag (4.1-3) nach
der maximalen Transinformation selektiert.

Bestandteil der Merkmalsgewinnung ist es, bereits definierte Merkmale durch

- funktionale und vorzugsweise logische Verkniipfungen (z.B. Konjunktionen, s.
Abschnitt 6.2.2) zu verallgemeinern oder durch

- eine Unterteilung, bei der die Teile logisch disjunktiv miteinander verkniipft sind,
zu spezialisieren

und auf diesem Wege eigenstédndige Merkmale zu definieren. Im Unterschied zu
den Verallgemeinerungen setzten die Spezialisierungen Zusatzinformation voraus.
Diese wird z.B. aus den Referenzmustern und dabei speziell aus Analogien zwi-
schen Merkmalen und Klassen gewonnen, s. Abschnitt 6.1. Weil aber das Vorhan-
densein der benétigten Zusatzinformation nicht garantiert ist, empfiehilt es sich, die
Merkmale von vorn herein so speziell zu definieren, dafy nachtragliche Spezialisie-
rungen mdoglichst unnétig sind.

Die Begriffe Verallgemeinerung und Spezialisierung werden unter dem Oberbegriff
Modifikation zusammengefafit.

I Das Kriterium (4.1.3) ist weitreichender als die Kriterien (4.1-1) und (4.1-2), denn die Tran-
sinformation bewertet den wechselseitigen Informationsfluf zwischen den Merkmalen und den Klas-
sen, wohingegen die beiden bedingten Entropien nur einseitige Informationsfiiisse bewerten: die
Irrelevanz den Informationsfluft von den Merkmalen zu den Klassen und die Aquivokation den Inform-
ationsflul von den Klassen zu den Merkmalen.
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Im Unterschied zur Modifikation von Merkmalen, die allenfalls praktischen Grenzen
unterliegt, darf eine Modifikation von Klassen der bestehenden Klassifikationsauf-
gabe nicht zuwiderlaufen. Die Modifikation darf die Aussagekraft bzw. den Informa-
tionswert von bereits eingefiihrten Klassen zwar erhéhen, jedoch nicht verringern.
Deswegen muf aus madifizierten Klassen eindeutig zuriick auf die urspriinglichen
Klassen geschlossen werden kénnen. Folglich sind nur Spezialisierungen von Klas-
sen erlaubt, denn nur aus einer Unterklasse kann mit GewiBheit auf die zugehérige
Oberklasse - die urspriingliche Klasse - geschlossen werden. Dagegen wére es
nicht mdoglich, aus einer Oberklasse mit GewilRheit auf eine ihrer Unterklassen - die
urspriingliche Klasse - zu schlief3en 1.

Zur besseren Anschauung zeigt Bild 4.2-1 schematisch die genannten Mdglichkeiten
der Verallgemeinerung und Spezialisierung anhand von Abstraktionsskalen . Mar-
kiert ist der bestehende Abstraktionsgrad eines Merkmals und einer Klasse. Die
Schraffur rechts bedeutet, da Klassen nicht verallgemeinert werden dirfen. Die
Strichlinie zwischen den beiden Skalen bezeichnet die anzustrebende optimale
Merkmale-Klassen-Beziehung (maximale Transinformation). Um ausgehend von
den beiden Marken zu der optimalen Beziehung zu gelangen, muf’ das sehr all-
gemein definierte Merkmal stark veraligemeinert und die Klasse wenig spezialisiert

werden.

Merkmal e Klasse

Bild 4.2-1 Abstraktionsskalen fir ein Merkmal und eine Klasse.
— : zunehmender Abstraktionsgrad (relativ)
—+— : Marken fur ein Merkmal und eine Klasse
393 1 nicht erlaubter Bereich
~ <. : Merkmal-Klasse-Beziehung mit maximaler Transinformation

In dem bei der Klassifikation wirksamen, von den Merkmalen zu den Klassen ge-
richteten InformationsfluR befinden sich die modifizierten Merkmale in Vorwérts-, die
modifizierten Klassen in Ruckwartsrichtung und der Klassifikator zwischen den

! Dies ist informationstheoretisch begriindbar: Von zwei gegebenen disjunkten Kiassen liege
eine mit GewilRheit vor. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung fur das Vorliegen beider Klassen enthait
demnach nur die Werte 1 und 0. Folgerichtig ist gemag (3.2-4) H(p)=-p-log,p-{1-p)-og,{1-p)=
-11Jog,1-(1-1)-log,(1-1)=0; es besteht keine Ungewiftheit. Die beiden Klassen werden zu einer Ober-
klasse verallgemeinert. Ist nun nur das Vorliegen der Oberklasse bekannt, gelten fir die beiden ur-
spriinglichen Klassen gleichverteilte Wahrscheinlichkeiten. Somit besteht fur das Vorliegen der ur-
springlichen Klassen die mittlere Ungewi3heit H(p)=-0,5-l0g,0,5-(1-0,5)-log,(1-0,5)=-log,0,5=1 bit, vgl.
Bild 3.1; der Informationswert der Oberklasse ist um 1 bit geringer.

I Die beiden Abstraktionsskalen haben keinen absoluten und keinen gegenseitigen

(Merkmaie-Klassen-)Bezug. Die Abstraktheit bezieht sich hier nur auf (relative) Vergleiche zwischen
verschiedenen Merkmalen oder zwischen verschiedenen Klassen.
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Merkmalen und den Klassen, s. Bild 4.2-2.

| |
urspringlichel Modi- | modifizierte modifizierte | Modi- lurspriingliche

Merkmale I fikation | Merkmale Kiassen | fikation | Klassen

Klassifi-
kator

I I
I I
I I
I !

Bild 4.2-2 Modifizierte Merkmale und Klassen innerhalb des bei der Kiassifikation wirksamen Informa-
tionsflusses. Die Dickenabnahme der Pfeile bedeutet méglichen Informationsverlust auf dem Uber-

fragungsweg.

Jede Modifikation kann die optimale Merkmale-Klassen-Beziehung verdndern. Die
Modifikation von Merkmalen und die Modifikation von Klassen kdénnen sich deshalb
wechselseitig in Frage stellen und sollten deshalb ebenso wechselseitig (iterativ)
vorgenommen werden. Dieses Problem ist Gegenstand weiterfllhrender Untersu-
chungen.

Im vorliegenden Anwendungsfall sind die Klassenfreiheiten viel starker als die
Merkmalsfreiheiten eingeschrankt. Deswegen werden zuerst die Klassen und da-
nach die Merkmale modifiziert, s. Abschnitt 6. Eine nochmalige Modifikation der
Klassen erlibrigt sich dann; die Iteration kann nach dem zweiten Schritt abbrechen.

5. Signalvorverarbeitung und Merkmalsbildung

5.1 Mitlaufendes Zeitfenster

Schon eine einfache Sichtung der gegebenen Signalverldufe S, bis S,, (s. Bild A1-2)
zeigt, daB die Signale weder als periodisch noch als stochastisch einzuschétzen
sind. Deswegen wird auf die Bildung von Frequenz- und Statistik-KenngréRen ver-
zichtet. Die gleitenden Ubergéange innerhalb von verschiedenen Verlaufen machen
deutlich, daf Signalwerte eines bestimmten Zeitpunktes nicht nur von aktuellen
Einflissen (z.B. Steuereingriffen, Stérungen) abhangen, sondern auch von der Ver-
gangenheit. Dies weist auf das Vorhandensein einer Signaldynamik * hin. Um diese
Eigenschaft zugénglich zu machen, werden die Signale in Anlehnung an [P91] in
einem Zeitintervall (Fenster) erfaflt . Im Fenster werden dann verschiedene Signal-
aufbereitungen vorgenommen und die Merkmale definiert.

Das Zeitfenster erstreckt sich zwischen dem aktuellen Zeitpunkt t und einem in kon-

* Signaldynamik: Der aktuelle Signalwert hangt nicht nur von aktuellen, sondern auch von
vergangenen Einflissen auf das vorliegende System ab.

X Der Objektbegriff bezieht sich nunmehr auf alle im Fenster enthaltenen Signalabschnitte.
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stantem Abstand zurlickliegenden Zeitpunkt t- (-t Fensterbreite). Das Fenster
erfallt alle Signhalverlaufe (vgl. Bild 5.1-1).

-

Bild 5.1-1 Zeitfenster zur Erfassung der Signal-
dynamik.
t: aktueller Zeitpunki, t-t.: Fensterbreite

Die Wahl der Fensterbreite erfordert einen KompromiR, denn sie sollte hinsichtlich
- volisténdiger Erfassung der Signaldynamik grof sein, aber
- geringen Zeitverzuges bei der spateren Klassifikation * klein sein.

Beim Vorhandensein eines dynamischen ProzeRmodells kdnnen bessere bzw. ef-
fektivere Merkmale gebildet werden, woraufhin letztlich die Klassifikation mit einer
kleineren Merkmalsanzahl auskommen kann. Im besonderen kann die Fensterbreite
verringert werden; anhand eines Zustandsraummodells braucht die ProzeRdynamik
im Extremfall nur durch die zum aktuellen Zeitpunkt vorliegenden Zustandsgréen
ausgedrickt werden.

5.2 Polynom- und ExponentiaI-Approkimation

Von den verschiedenen Erscheinungen, die in den vorliegenden Signalen erkennbar
sind, wird nur eine, daflir aber besonders deutliche, herausgegriffen: Das Signal S,,
(s. Bild A1-2) weist annahernd exponentielle Abschnitte auf. Diese Eigenschaft wird
dadurch besser zugénglich gemacht, daB der Fensterinhalt von S,, exponentiell
approximiert wird. Der zeitvariante, mit der Fensterposition veranderliche Exponent
der Approximationsfunktion wird dann als neues Signal S,, definiert.

Zunachst erfolgt eine Approximation des Fensterinhaltes von S,, (in diesem Ab-
schnitt kurz S) durch ein Ausgleichspolynom 2. Grades

~

S=a, + a,T +a,1 (6.2-1)

mit T € [t 1 relative Zeit im Fenster (t: aktueller Zeitpunkt, t-t.: Fensterbreite)
8§=8(): SchétzgroRe von S=S(r)
a,, a, ag Parameter

* Die Klassifikation kann frihestens zum Zeitpunkt t- beginnen.
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unter Beriicksichtigung von funf aquidistant tiber die Fensterbreite verteilten Werten:
S,=S(1,) mit T,=te+(k-1)aT, ke{1,2,...,5}, at=(t-)/4. Das Optimierungskriterium

5. (S - SY? = Min! (5.2-2)

2,858
liefert die optimalen Schatzparameter [Sch92]
(a; a, a;) = mM”
mit  m=(m, m, my), m, = Y T 'S,
My My Myg
M =|my My Myl my=Ye T2 ij € {1,2,3}
Mgy My Mg

Die drei Schatzwerte

é| = é*(1'1) = é*(tF)v

§, =87(r) =8"(t+%(t-1),

§, =8"m) =87

werden interpoliert nach dem exponentiellen Ansatz (b,,b,,b;: Parameter)

be® + b,. (5.2-3)
Die Losung ist

b, - (8": S;)zn b = Sy - Su’ b, =

~ 2 ~ ~ A N
S, + Sy - 25 Sy - S S, + Sy - 25y

mit den Monotoniebedingungen §,<§,<8,,und §,,<§,<S,.

Von den eingefithrten Parametern a;, a,, a;, b,, b, ,b, erweist sich nur b, (der Expo-
nent in (5.2-3)) als gentigend relevant fir die bestehende Kilassifizierungsaufgabe.
Bild 5.2-1 zeigt einen konstruierten, aus annahernd exponentiellen Teilverlaufen
zusammengesetzten Signalverlauf S(t) und die daraus bestimmten Parameterver-
laufe b,(t), b,(t), b,y(t). Die Signaleigenschaft “exponentiell” &uflert sich darin, dal b,
zumindest naherungsweise konstant ist; so gesehen ist der absolute Wert von b,
unerheblich. Bild 5.2-2 zeigt den b,(t)-Verlauf fur das Signal S,, aus der Realisierung
V (s. Bild A1-2.V); die Eigenschaft “exponentiell” ist rechts im Bild deutlich sichtbar.
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i 2(t)

F 3 bs(t)
D
j Bild 5.2-1 Parameterveriaufe fur
by () einen konstruierten Verlauf S(t)
R e —
] —_—
t

Bild 5.2-2 b,(t)-Verlauf fur das
Signal S,, aus Realisierung V
(Bild A1-2.V)
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5.3 Gleitende Normierung

Die gegebenen Signale (s. Anhang 1) wurden vorab aus technischen Griinden unter
Beachtung ihres Langzeitverhaltens auf den Wertebereich [0,1] normiert. Diese
globale Normierung ist fur die beabsichtigete situationsbezogene Klassifikation un-
guinstig. Weil namlich die Signale

- nur tber ein vergleichsweise schmales Zeitfenster erfat werden (s. Abschnitt
5.1) und

- nur mit begrenzter Auslésung wertdiskretisiert werden kénnen (Abschnitt 5.4),

kann Information aus sehr flach verlaufenden Signalabschnitten verlorengehen.
Deswegen wird eine Transformation vorgenommen, welche die Information aus
flachen Signalabschnitten besser zuganglich macht. Diese Transformation ist eine
zeitvariante bzw. lokale Normierung, die den Signalabschnitt im Zeitfenster in sei-
nem Wertintervall um so mehr spreizt, je flacher er ist. Diese Transformation wird fiir
jedes Signal unabhangig vorgenommen.

Der Zeitfensterinhalt eines Signals S(T), Te[tg, 1], S€[0,1] wird transformiert in

SS(T) - SmaxSr:in - Sminsnfax + Sn:ax - n:in S() firS. >S

Smax ~ St Simax = Srmin e -
(5.3-1)
= S(1) far Smax = Smin )
mit S, Smac Extremwerte von S(1)

Sain = Smin(1 - 1)
Spax = Smax + (1 - Smax)r:

max
50(8 -8 .
r =04 ; ;O'(“g" "“S") - Korrekturfaktor

max min

Extremwerte von S5(1)

Die Transformation (5.3-1) vergréRert das S(1)-Wertintervall [S,,,,S..., indem sie die
Seitenintervalle [0,S;.], [Sya 1] verkleinert auf [0,S75, ], [S;.. 1], s. Bild 5.3-1. Die
Transformation ist nichtlinear, doch wird das Intervall [S_;,,S,,] linear auf das Inter-
vall [S3,,,Ssad abgebildet. Weiterhin ist $°¢[0,1], d.h. die transformierten Signalab-
schnitte verlassen den Wertebereich [0,1] des Signals S nicht. Bild 5.3-2 verdeutlicht
die Zeitvarianz der Spreizung des Fensterinhaltes: Je flacher S, desto starker ist die

Spreizung in S°* im Verhalinis zu S.
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Smax o S;ax
Smin
S;ﬂn
0

Bild 5.3~1 Zur Verdeutlichung der Transformation (5.3-1)

links: Die Transformations-Kennlinie besteht aus drei Geradenstiicken. Der Kurvenabschniit wird
unter etwaiger Beibehaltung seiner absoluten Lage linear gespreizt.

rechts: andere Darstellung der links skizzierten Situation

Bild 5.3-2 Gleitende Normierung

an einem realen Signalverlauf N
oben: S,,~Ausschnitt aus Realisie-

rung IV (hier in maximaler zeitlicher

Aufldsung, vgl. Bild A1-2.1V) \\\\ S8

Mitte: Gespreizte Fensterinhalie Wﬂﬁ,/ \\\\\\\;\Q\\\ﬁf

(tatsachlich werden die S°-Segmente
ltickenlos gebildet).

4

unten: vergleichende Uberlagerung

Zusatzlich zu dem absoluten Signal S° wird das relative, d.h. mit seinem rechten
Ende bzw. zum aktuellen Zeitpunkt t auf den Wert 0.5 fixierte Signal

S¥(T) = 8%1)-8°%(t) + 0,5, Te [t 1]
gebildet, s. Bild 5.4-1 Mitte rechts. Damit dieses Signal den Wertebereich [0,1] nicht
verlat, wird es begrenzt:

1

>1
S(1) = {0 fur S%1)-S%t) + 0,5 {

<0 °
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5.4 Diskretisierung und Merkmale

Die gespreizten Signalabschnitte im Zeitfenster (s. Abschnitt 5.3) gelten als kontinu-
ierlich und analog. Sie werden relativ zum Fenster &quidistant zeitdiskretisiert (abge-
tastet). Die Signalwerte zu den Abtastzeitpunkten werden dann wertdiskretisiert und
dabei so codiert, da ein Wert durch eine minimale Anzahl bindrer Merkmale ausge-

drickt wird.

Zur Vermeidung von Informationsverlusten bei der Zeitdiskretisierung fordert das
Abtasttheorem eine Abtastfrequenz von mindestens der doppelten oberen Signal-
grenzfrequenz. Unter Vernachléssigung von Frequenzanteilen aus Unstetigkeiten
und Knicken in den Signalen ist die groRte obere Grenzfrequenz, die in den ver-
schiedenen Signalen tiberhaupt vorkommt, noch vergleichsweise klein. Deswegen
wird eine entsprechend grobe Zeitdiskretisierung vorgenommen: Funf Abtastzeit-
punkte im Zeitfenster; sie gelten fiir alle Signale. In absoluter Zeit sind die Abtast-
zeitpunkte definiert durch

t-(k-1)(t-t:)/8] fur k=5,4,3,2,1.
Sie gehéren jeweils zur rechten Seite der funf gleichgroRen Zeitintervalle, in die das
Fenster erschépfend aufgeteilt ist, s. Bild 5.4-1 Mitte.

Fur die Wertdiskretisierung wird der Signalwertebereich [0,1] in hierarchisch gestaf-
felte Intervalle aufgeteilt. Die Intervallhierachie hat

- b Ebenen und
- ¢ (Teil-)Wertintervalle je Ebene

(b,ceN), also b-c=a hierarchische Wertintervalle. Mit den hierarchischen Intervallen
sind insgesamt (in héchster Aufldsung) c® elementare Intervalle unterscheidbar. Bei
vorgegebener Anzahl der hierarchischen Intervalle a soll die Anzahl der elementaren
Intervalle ¢® maximiert werden:

c® = Max! mit der Nebenbedingung bc=a (5.4-1)
b,c

Informationstheoretisch lautet dieselbe Aufgabe so: Aus vorgegebenen c® elementa-
ren Intervallen soll ein bestimmtes Intervall mit Hilfe von b Fragen, wobei jede Frage
c-teilig ist (c Antwortmdglichkeiten * zulaf3t), so erfragt werden, dal die einzelne
Teilfrage den gemaf (3.2-3) maximalen Informationsgewinn sicherstellt. Die Lésung
von (5.4-1) bzw. der Maximalwert der Entropiefunktion -'/ log,('/,) besteht fur
c=e=2,718 und ist H=0,531 bit. Eine einzelne Teilfrage erbringt also den maximalen
Informationsgewinn dann, wenn die erwartete Antwort die Wahrscheinlichkeit '/, hat.
Unter der Bedingung c<N ist das Optimum allerdings bestimmt durch ¢=3 und H=
-'14log,(',)=0,528 bit. Somit sind 3-teilige Fragen zu stellen. Aus der Nebenbedin-
gung in (5.4-1) folgt schlieflich b=/, wobei ungeradzahlige b-Werte aufgerundet
werden miissen.

I “Der Signalwert liegt im c-fen Intervall”; nach dem Gegenteil wird nicht gefragt.
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Die Anzahl der hierarchischen Intervalle a bzw. die Anzahl der elementaren Interval-
le c® ist praktisch nicht frei wahlbar. Eine Orientierung fur diese Wahl bietet das
Nutzsignal-Rausch-Verhaltnis [V82]. Dieses Verhéltnis bestimmt die sinnvolle
Héchstzahl an elementaren Intervallen. Tendenziell gilt: Je gréRer der Rauschab-
stand, desto groer ist die sinnvolle Anzahl elementarer Intervalle. Eine feinere
Auflésung bringt keinen Informationsgewinn, eine grébere jedoch Informationsver-
lust. Gewahlit werden a=9 hierarchische Intervalle. Wegen ¢=3 Intervallen je Hier-
archieebene ergeben sich b=%/=3 Hierarchieebenen. Der Signalwertebereich [0,1]
ist somit in c"=3°=27 elementare Intervalle aufgeteilt.

Um durch c=3-teilige Fragen festzustellen, zu welchem der 27 elementaren Inter-
valle ein Signalwert gehort, sind bei angenommener Gleichwahrscheinlichkeit der
Signalwerte genau b=3 Fragen notwendig (b-c=3-3=9=a) bei 0,528 bit Informations-
gewinn pro Teilfrage. * **

Den hierarchischen Intervallen werden nun Merkmale zugewiesen. Weil ein Intervall
einen Signalwert nur entweder enthalt oder nicht enthalt, kommen allein bindre
Merkmale in Frage. Im 1. Abschnitt wurde festgelegt, daR der Wert 1 eines bindren
Merkmals die Zugehorigkeit dieses Merkmals zu einer Merkmalsmenge ausdriickt.
Ergéanzend dazu ist zu klaren, ob das Enthaltensein oder das Nicht-Enthaltensein
eines Signalwertes in einem Wertintervall als Merkmalswert 1 ausgedriickt werden
soll. Kriterium hierfur sei der Realisierungsaufwand: Um einen Signalwert durch eine
minimale Merkmalsanzahl ausdriicken zu kénnen, muf3 der Informationsgewinn aus
dem Bekanntwerden des einzelnen Merkmals maximal sein. Bei angenommener
Gleichwahrscheinlichkeit der Signalwerte gelten fur die beiden unterscheidbaren
Falle mit c=3 die Wahrscheinlichkeiten

- Signalwert ist im Intervall enthalten: p="1=1,
- Signalwert ist im Intervall nicht enthaiten:  p=C"/=%,.

Weil gemaR (3.2-3) H(p="/,)=0,528 bit > H(p=%/,)=0,390 bit ist, erbringt der erstge-
nannte Fall den gréReren Informationsgewinn. Darum wird das Enthaltensein/Nicht-
Enthaltensein eines Signalwertes in einem Intervall als Merkmalswert 1/0 ausge-
drickt. !

I Mit c=2-teiligen Fragen sind mindestens b=5 Fragen erfordetlich (b-¢=5-2=10>9=a); der
mittlere Informationsgewinn pro Teilfrage ist dann nur -'/,log,(*/,)=0,5 Bit. c=4-teilige Fragen erfordern
mindestens b=3 Fragen (b-c=3-4=12>9=a) bei ebenfalls -/ Jog,('/,)=0,5 Bit pro Teilfrage. Bei einer
einzigen (b=1) c=27-teiligen Frage (b-c=1-27=27>9=a), also ohne die hierarchische Strukturierung ist
der Informationsgehalt pro Teilfrage nur noch -'/,;log,('/,;)=0,176 Bit.

I Die gefundene optimale hierarchische Intervallstrukturierung entspricht der Darstellung ei-
ner Zahl im terndren Zahlencode (Basis: 3, Zeichenvorrat: 0,1,2). So werden z.B. die dezimale 16 zur
ternaren 121 (1-32+2:3'+1-3°=16) oder die dezimale 26 (als 27. Element des 27-elementigen Zahlen-

bereiches {0,1,2,...,26}) zur terndren 222.
I Auch aus der Erlauterung zum Bild 3.2 geht hervor, daf? das Bekanntwerden des Vorlie-

gens einer wenig wahrscheinlichen Objekteigenschaft informativer ist, als das Bekanniwerden des fast
sicheren Nicht-Vorliegens dieser Eigenschatt.
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Der Erlauterung zu Bild (3.1) folgend ist anzustreben, dal die Signalwerte in den
Wertintervallen einer Hierarchieebene gleichwahrscheinlich auftreten. Gleichwahr-
scheinlichkeit der Signalwerte ist bei den originalen Signalen bei weitem nicht, bei
den normierten Signalen (Abschnitt 5.3) aber bereits in guter Naherung gegeben.
Um davon ausgehend das gleichwahrscheinliche Enthaltensein der Signalwerte in
den Wertintervallen zu erreichen, kénnen die Intervallbreiten an die noch etwas
ungleichméaRige Haufigkeitsverteilung der Signalwerte angepalt werden. Flr den
vorliegenden Fall wird eine fiir alle Signale gemeinsame Intervalistrukturierung ange-
strebt. Bild 5.4-1 unten zeigt dafiir die KompromiRlésung. Darliber hinaus verdeut-
licht das Bild die hierarchische Aufteilung der Intervalle, die Besetzung der Intervalle
in einer konkreten Situation und die dazugehorige Bewertung der Merkmale.

() | Fenster

Bild 5.4-1 Signalvorverarbeitung und
Merkmalsbildung an einem Beispiel.

aben: Zeitfenster tiber einem Signal
(t aktueller Zeitpunkt)

§ Spreizung , _ ,
e i Mitte: gespreizter Signalabschnitt, absolut
e und relativ (Pfeil markiert festen Bezugs-
| Y+ Bezugswert punkt fiir das rechte Ende des relativen

: ’ . Signalabschnittes). Am unteren Fenster-
absolut relativ rand ist die Zeitdiskretisierung angedeu-
tet.

o unten: Wertdiskretisierung durch die Zu-
; i )1 ordnung der zeitaquidistanten Signalwerte
Il-ll-ll'll'll_ I ?I Diskretisierung 2v hierarchischen (verschiedenen Auflo-
ol I._Ir l'ﬁ sungen entsprechenden) Wertintervallen.

I
'||. Die Intervalizugehorigkeit der Signalwerte
R bestimmt direkt die Merkmalsbewertung:
=0 - 1/0. Die Merkmalsindizierung ist

X; X5 .. Xgg

Xy Xg ..
Merkmale 2 X5 o Xeo

X1 x4 ree X87-

Da jeder abgetastete Signalwert in 3 Auflésungsstufen zu je 3 Merkmalen abgebildet
wird, 5 Zeitschritte beriicksichtigt werden sowie die absolute und die relative Lage
eines Signalabschnittes unterschieden werden, sind pro Signal 3-3-5:2=90 binére
Merkmale definiert. Bei 12 verwendeten Signalen gibt es mithin 90-12=1080 Merk-
male. Wie noch gezeigt wird, sind diese Merkmale bei weitem nicht alle fiir die L6-
sung der bestehenden Klassifizierungsaufgabe geeignet.
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5.5 Bildung von Referenzmustern

Die Gesamtheit der im Abschnitt 5.4 definierten Merkmale bildet den Merkmals-Teil
eines Musters. Entsprechend der Besetzung oder Nichtbesetzung ihres Klassen-
Teils werden die Muster in Referenzmuster und unbekannte Muster unterschieden,
s. Abschnitt 2.

Unbekannte Muster (Muster mit nicht besetztem Klassen-Teil: y,=0 k) werden fort-
laufend (mit der Abtastperiode 2s, siehe Anhang 1) erzeugt.

Referenzmuster kénnen nur mit vorklassifizierten Objekten gebildet werden. Im
vorliegenden Fall sind dies die gesamte Signalrealisierung I * und die vorklassifizier-
ten Bereiche der Realisierungen II, I, IV (s. Anhang 1, Bild A1-2 unten, obere Zah-
lenreihe). Die Referenzmuster werden nicht fortlaufend, sondern nur fir ausgewahi-
te Zeitpunkte erzeugt.

Die Erzeugung von Referenzmustern veranschaulicht Bild 5.5-1. Die Zeitfenster,
aus deren Inhalten die Referenzmuster hervorgehen, werden Uiber die klassifizierten
Signalabschnitte so verteilt, daR pro Klasse ghnlich viele Referenzmuster entstehen.
Bei Realisierung I werden die Referenz-Zeitfenster tiber den gesamte Signalverlauf
verteilt.

Da zu jedem Referenzmuster nicht mehr als eine Klasse gehért, sind die Klassen
disjunkt.

!!I_"ll_ll_lf""lﬂ

Bild 5.5-1 Erzeugung von Referenzmustern aus einer vorklassifizierten Signalrealisierung.

oben: Signal S, aus Realisierung II mit Klassenzuordnung (unvollstandig).

unten: vorklassifizierte Abschnitte aus S, in maximaler zeitlicher Auflésung. Jeweils darunter sind
Positionen ausgewahiter Zeitfenster schematisch angegebenen. Diejenigen Merkmale, die zu einem
Fenster gehoren, bilden gemeinsam mit dem Klassencode ein Referenzmuster.

t Die Realisierung I beschreibt einen normalen ProzeRverlauf. Diese Normalitat entspricht
zwar einer eigensténdigen Klasse, wird aber nicht als eigenstandige Klasse eingefuhrt, denn diese
Klasse witrde lediglich das Nichtvorhandensein der Gefahrenklassen ausdriicken und ware daher
redundant.
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6. Die Transinformation als Bewertungsmaf

6.1 Bewertung und Modifikation der Klassen

Den Ausfilhrungen im Abschnitt 4 folgend wird zuerst untersucht, ob die drei vor-
gegebenen Klassen informationstheoretisch sinnvoll sind oder ob sie besser unter-
teilt werden sollten. Die Problematik wird an einem einfachen konstruierten Beispiel

erlautert.

Beispiel 6.1: Gegeben sind Referenzvektoren X, me{1,2,3} mit Merkmalen X,,, ne{1,2,3} und Klas-
senbezeichnungen y,,, ke{1,2}, siehe nachfolgendes Schema (die Zeilen entsprechen den Vektoren).

I Xt Xmz  Xms |ym1 Ym2

m=1] 1 0o of1 O
2o 1 o0f1 0
3o o 10 1

Daraus werden folgende Wahrscheinlichkeiten abgelesen:

p(x,=1)=p(X=1)=p(x:=1)=1/3 p(x,=0)=p(x,=0)=p(x;=0)=2/3
p(y=1)=2/3 ply,=1)=1/3

p(y,=0)=1/3 p(y,=0)=2/3

p(x=1]y,=1)=1/2 p=1]y,=1)=1/2 p(x=1]y,=1)=0
p(x,=0]y,=1)=1/2 p(x,=0]y,=1)=1/2 p(xg=0]y,=1)=1
p(x,=1]y,=0)=0 p(x=1]y;=0)=0 p(xs=1]y,;=0)=1
p(x,=0]y,=0)=1 p(x,=0]y,=0)=1 p(X;=0]y,=0)=0
p(x=1 y,=1)=0 p0x=1 y=1)=0 p(xs=11y,=1)=1
p(x=0]y,=1)=1 p(x,=0|y,=1)=1 p(x;=0]y,=1)=0
p(x,=1}y,=0)=1/2 p(x,=1|y,=0)=1/2 p(x;=1]y,=0)=0
p(x,=0]y,=0)=1/2 p(x;=0]y,=0)=1/2 p(x=0]y,=0)=1
ply=1 x=1)=1 ply=1 X=1)=1 ply,;=1{xs=1)=0
p(y,=0{x,=1)=0 p(y,=0]x,=1)=0 ply,=0]x,=1)=1
p(y.=1.x,=0)=1/2 p(y,=1[x,=0)=1/2 p(y,=1]%=0)=1
p(y,=0{x,=0)=1/2 p(y,=0{x,=0)=1/2 p(y,=0]x,=0)=0
p(y,=1[x,=1)=0 ply,=11x,=1)=0 ply,=1Ix=1)=1
p(y.=0|x,=1)=1 p(y,=0]x,=1)=1 p(y,=0|x,=1)=0
p(y,=1|{x,=0)=1/2 p(y,=1|%,=0)=1/2 p(y,=1|%,=0)=0
p(y,=0[x,=0)=1/2 p(y,=0ix,=0)=1/2 p(y,=0{%,=0)=1

Daraus folgen nach (2.2-2) die Merkmalsentropien

H(x,) = -p(x;=1)log,p(x,=1) - p(x,=0)log,p(x;=0) = 0.918 bit = H(x;) = H(xs),

nach (2.2-4) die Klassenentropien
Hy,) = -p(y;=1)log,p(y,=1) - p(y,=0)log,p(y,=0) = 0.918 bit = H(y,),

nach (2.2-5a) die Aquivokationen

HOx,[v:) = -p(y=1)Ip(x,=1]y;=1)log,p(x,=1]y,=1) + p(x;=0ly;=1)log,p(x,=0]y;=1)]
-ply=0)[p(x,=1}y,=0)log,p(x,;=1]y,=0) + p(x,=01y,=0)log,p(x,=01y,=0)]
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= 0,667 bit = H(X,|y,) = H(X]¥,) = H(X,|V,)
H(x,|v,) = H(X:|y,) = G,

nach (2.2-7a) die Irrelevanzen

H(y, %) = -p(x=DIp(y,=1]|x=logp(y,=1[x,=1) + p(y,=0|x,=1)log,p(y,=0|x,=1)]
-p(x,=0)[p(y,=1{x,=0)log,p(y,=1[x,=0) + p(y,=0|x,=0)log,p(y,=0|x,=0)]

= 0,667 bit = H(Y,|X;) = H(y;[X,) = H(Y,|X,)
_I'_I()[d&). = .l__l(iz-l-&)- = -g

und nach (2.2-9a) die Transinformationen

H(y:x,) = H(y,) - H(y4[x;) = 0251 bit = H(Y,:X;) = H(y4:%,) = H(Y5X,)
H(y,ix) = Hey,%,) = 0018 bt

Wegen H(x; |y, )=H(XalY2)=H{y | X5)=H(y2|X,)=0 bzw. H(x;)=H(y,;Xa)=H{yx%5)=H(y,)=H(y,)=0,918 bit ist
der Zusammenhang zwischen dem Merkmal x; und den Klassen y; und y, eineindeutig: Aus x;=1/0
folgt y,=0/1, y,=1/0 und umgekehrt.

Dagegen besteht zwischen den Merkmalen x,, x, und der Kiasse y, in beiden Richtungen nicht
einmal Eindeutigkeit: z.B. aus x,=1 folgt y,=1 und aus y,=0 folgt x,=0, aber aus x,=0 ist nicht ent-
scheidbar, ob y,=1 oder y,=0 vorliegt und aus y,=1 ist nicht entscheidbar, ob x,=1 oder x,=0 vorliegt;
folglich ist die Transinformation - da sie ja gegenseitige bzw. ungerichtete Bewertungen vornimmt - mit

H(y,;x,)=0,251 bit erheblich kleiner als die Merkmals- und die Klassenentropie H(x,)=H(y,)=0,918 bit.

Nun wird die Klasse y, unterteilt, wobei die dafir notwendige Zusatzinformation aus den Merkmalen
hervorgeht. Analog zu den Merkmalen x,; und x,,, entstehen aus der Klasse y, die Unterklassen y,,, ,
und g

1
| Xm1 Xmz  Xms lymm Ymi2] Yz

m=1] 1 0 0|1 010
210 1 oo 1to0
30 o 1]0 ol 1

Wegen H(y, 1% )=H(V; 2:%)=H(X,)=H(x,)=H(y, 1)=H(y, ,) =0.918 bit ist jetzt der Zusammenhang zwi-
schen allen Merkmalen und alien Klassen eineindeutig. Wie fir Kiassenmodifikationen gefordert (s.
Abschnitt 4) kann aus den modifizierten Klassen auf die urspriingliche Klasse geschlossen werden:
Unabhangig davon, ob nur eine der beiden Unterklassen y, ,, y;, oder beide gemeinsam nachgewie-
sen wurden, ist damit auch ihre Oberklasse (urspriingliche Klasse) y, hachgewiesen; die Oberklasse
ist die logische Disjunktion der beiden Unterklassen: y,=y, ,V y,,. *

Aus dem Beispiel 6.1 folgt allgemein, daB eine Unterteilung einer Klasse (oder eine
entsprechende Zusammenfassung von Merkmalen) dann zweckmaégig ist, wenn

- zwar ein eindeutiger Bezug mehrerer Merkmale auf eine Klasse besteht aber
- der Bezug dieser Klasse auf die betreffenden Merkmale mehrdeutig ist.

Solche Umstande bestehen im realen Anwendungsfall fir die Klassen y, und y, (s.
Anhang 1). Die Vorklassifikation hat jede dieser Klassen je zwei weitgehend ver-
schiedenen Prozefisituationen mit entsprechend unterschiedlichen, sich sogar ge-
genseitig ausschiieBenden bzw. disjunkten Merkmalen zugeordnet. Mit Bezug zu
diesen Merkmalen wird deshalb die Teilung der Klasse y, in die Unterklasseny. ,

* Die logische Disjunktion der Klassen kann zu den Merkmalen hin verschoben werden,
indem X,V X, als neues {verallgemeineries) Merkmal definiert wird.
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und y, , sowie von y, in y,, und y, , vorgenommen, s. Bild A1-2.1l bis V, jeweils ganz
unten. *

6.2 Bewertung, Modifikation und Selektion der Merkmale

Um festzustellen, welche der 1080 definierten Merkmale (s. Abschnitt 5.4) sich am
besten zur Unterscheidung der 5 modifizierten Klassen (s. Abschnitt 6.1) eignen,
und ob ggf. neue Merkmale einzufithren sind, werden die Merkmale einzeln und
paarweise (logisch konjunktiv) und dabei klassenbezogen (getrennt fur jede Klasse)
bewertet. Eine bestimmte Anzahl der am héchsten bewerteten Merkmale wird dann
selektiert.

Die Stichprobe der Referenzmuster (s. Abschnitt 5.5) reprasentiert auch Mengen
aus mehr als zwei Merkmalen, die mehrelementigen Mengen jedoch entsprechend
weniger statistisch signifikant; tberdies ist ihre Bewertung rechenaufwendiger **.

Griinde dafiir, Merkmalsmengen tberhaupt zu ber{icksichtigen, sind: Die vorliegen-
den Signale stammen aus

- einem dynamischen Prozef. Deshalb ist anzunehmen, da® zu verschiedenen
Zeitpunkten gehérende Signalwerte (und damit auch ihre Merkmale) vonein-
ander abhangen (Markov-Eigenschaft).

- demselben Prozef3. Deshalb ist anzunehmen, da? Merkmale verschiedener
Signale voneinander abhangen.

Nur bei Unabhéngigkeit der Merkmale reicht die Bewertung von einzelnen Merkma-
len aus.

Ein Bewertungsziel ist die Maximierung der Transinformation gemaf (4.1-3) mit
folgender Besonderheit: Weil die Klassen bereits festgelegt sind (Abschnitt 6.1), ist
auch die Klassenentropie festgelegt und folglich kann die Transinformation nicht
grofker als diese Klassenentropie sein. Das angepalite Bewertungsziel ist deshalb
die Annaherung der Transinformation an die Klassenentropie. Die Berechnung der
Transinformation erfolgt nach (3.2-9a); dort wird die merkmalsunabhéngige Klasse-
nentropie H(y,) verwendet, so daR bei Merkmalsanderungen (die i. allg. 6fter als

I Die alternativ mégliche Verallgemeinerung von Merkmalen betrafe viele Merkmale und
wére de_shalb _vergleiqhsweise aufwendig. Im Hinblick auf die praktische Tatsache, daf} Merkmale im
aligemeinen viel haufiger als Klassen ge&ndert werden, wiare die Merkmalsverallgemeinerung aufier-
dem relativ unflexibel.

I Um aus N Merkmalen a-elementige Merkmalsmengen zu bilden (1<a<N), so sind dafiir
()=Nl/al/(N-a)! (Binomialkoeffizient) mégliche Kombinationen zu beriicksichtigen. Jede Erhéhung
a~a+1 vergréflert die Kombinationenanzahl mit dem Faktor (N-a+1)/a. Fur a«N bedeutet das drasti-
sche Zunahmen von (). Im vorliegenden Fall, also bei N=1080 Merkmalen (s. Abschnitt 5.4) gilt fur
zunehmede Mengengroen (Y)=1080, (3)=(})-1"/,=582660, (})=(3)-'""*/,=209369160 usw. Mit der
verfagbaren Rechenkapazitit ist hochstens a=2 sinnvoll.

Fur Merkmalspaarungen zwischen je zwei Signalen S, S;.i,je{1.2,...,12} gibt es wegen 90 Merkma-
len je Signal fur i#j nur 90%=8100 Merkmalspaare pro Signalpaar. Bei Paarungen innerhalb eines
Signals (i=j) gibt es wegen der Besonderheit, daf ein Signalwert pro Auflosungsstufe stets genau
eines von drei Intervallen besetzt (s. Abschnitt 5.4), nur %/,-29 -30 =3915 unabhéngige Merkmalspaare.

26




Klassenanderungen vorkommen) nur die Irrelevanz neu gebildet werden muR.

Weiterhin wird gefordert, daR aus der Merkmalsselektion fiir jede Klasse eine be-
stimmte, u.a. durch die vorhandene Rechenkapazitat eingeschrankte Anzahl von
Merkmalen (um 20) hervorgeht. Mit der Forderung einer bestimmten Merkmalsan-
zahl entfallt eine Forderung nach einem Mindestwert der Transinformation. Aus der
Selektion kénnen darum auch Merkmale mit vergleichsweise geringer Transinforma-
tion hervorgehen.

6.2.1 Einzelmerkmale

Die Transinformation wird nach (3.2-9a) zwischen jedem einzelnen Merkmal x,, und
jeder einzelnen Klasse y, bestimmt:

H(Yk;xn) = H(yk) - H(Ykixn)
mit H(y) =-p=iogp(y=1) - p(y,=0)log,p(y,=0)

Hiy| %) = - Py 1.%=Dlogp(y,=1|x,=1) - p(yi=1,%,=0)log,p(y,=1{x,=0)
- p(yi=0,x,=1)log,p(y,=0|x,=1) - p(y,=0.x,=0)log,p(y,=0|x,=0)

Im eingefilhrten Merkmalsschema (Bild 5.4-1 unten), jeweils fur aile 12 Signale und
getrennt nach den Klassen zeigt Bild 6.2-1 die Transinformation aller Merkmale als
Grauwerte *; jeweils rechts sind die klassenbezogen selektierten Merkmale markiert.
Die Transinformationswerte der selektierten Merkmale liegen vorwiegend etwa beim
0,3..0,6-fachen der jeweiligen Klassenentropie. Alle selektierten Einzelmerkmale
gemeinsam zeigt Bild 6.2-2.

Bild 6.2-1 Transinformation als Grauwert fur alle Merkmale (links) sowie die selektierten Merkmale
(rechts), jeweils fur alle 12 Signale und getrennt nach den Klassen ¥, 4, Y42, Y21 Y221 V-

Klasse y, ,

) WeiR bedeutet Transinformation null. Schwarz bedeutet den klassenbezogenen Maximal-
wert der Transinformation, nicht jedoch den prinzipiell méglichen Maximalwert, die jeweilige Klassen-
entropie. Deshalb sind die Grauwerte nur klassenintern (in jedem Teilbild) miteinander vergleichbar.
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Bild 6.2-2 Uberlagerung aller selektierten Einzel-
merkmale aus Bild 6.2-1 rechts.

Bei Doppelzugehérigkeiten sind die Merkmalsfelder
ganz ausgefulit. Mehrfache Zugehdrigkeiten gibt es —————
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Diskussion der Bewertungsergebnisse:

1. Die Mengen der klassenbezogen selektierten Merkmale sind untereinander nahezu
disjunkt. Nur vier selektierte Merkmale gehéren zu zwei Klassen, s. Bild 6.2-2.
Deshalb sind bei der Klassifikation gute Klassentrennungen zu erwarten.’

2. Von den Signalen S;, S;, und S, sind keine Merkmale selektiert worden und von
S, nur ein einziges. Dies weist zwar auf unzureichenden Klassenbezug der betref-
fenden Einzelmerkmale hin, rechtfertigt aber noch keinen Verzicht auf die vier
Signale bzw. ihre Merkmale. Uber deren Brauchbarkeit kann erst nach der Uber-
prifung der Merkmalsmengen entschieden werden.

* Hatte die nach einzeinen Klassen getrennte Merkmalsbewertung zu viele Merkmale mit
zwei- und mehrdeutigem Klassenbezug ergeben, sollte besser eine Uiber alle Klassen mitteinde Merk-
malsbewertung vorgenommen werden, s. Abschnitt 3, Nicht sinnvoll ware es hingegen, auch bei
disjunkten Merkmalen zu mitteln, denn gegentiber der Einzelbewertung bewirkt die Mittelung dann
eine unnotig vergroberte Merkmalsbewertung und folglich eine schlechtere Klassentrennung.
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3. Bei den neun Merkmalen xg, bis x4, ist die Transinformation stets gleich null. Der
Grund daftr ist, daf3 das relative Fenstersignal (s. Abschnitt 5.3 oder Bild 5.4-1)
zum aktuellen Zeitpunkt auf den Wert 0,5 fixiert ist. Deshalb sind von den ge-
nannten neun Merkmalen die drei Merkmale Xg;, Xgs, Xg immer besetzt und die
anderen niemals. Also sind fir X, bis X, die bedingten Wahrscheinlichkeiten
(Y] xni) entweder gleich 1 oder 0, die Verbundwahrscheinlichkeiten p(y,, xni)=

p(y,), folglich nach (3.2-7) und (3.2-4) die Irrelevanzen H(y,|x,)=H(y,) und somit
nach (3.2-9a) die Transinformationen H(y,;x,)=0. Da ihre Werte stets gleich sind,
ist auch anschaulich klar, da® diese Merkmale keinen Beitrag zur Klassentren-
nung liefern kdnnen. Auf diese Merkmale wird deshalb ohne zusétzliche Prifun-
gen verzichtet.

6.2.2 Merkmalspaare

Die Transinformation wird nach (3.2-9a) fur alle méglichen Merkmalspaare {x,, X,}
beziiglich jeder einzelnen Klasse y, bestimmt:

H(YioXa0%,) = H(yy) - H(y, | Xa%p)
mit  H(y) = - p(y=Dlogp(y,=1) - p(y,=0)log,p(y,=0)

H(VilXaXo) = - PV 1, X0 %=1)log,p(y =1 %o %,= 1)
- I")(yk=1 1Xa!xb=O)I092p(yk=1 | Xa’xb=0)
= p(yk=0,xa,xb=1 )logzp(yk=0 I Xa!xb=1 )
- P(Y=0,X,,%,=0)log,p(y,=0| X, %,=0)

X %=1 fur x=1, x=1,
X, %=0 fur x,=0, x,=1 oder x,=1, x,=0 oder x,=0, x,=0

Signifikante Transinformationswerte gibt es nur bei Merkmalspaarungen zwischen
den Signalen S, und S, und nur beziiglich Klasse y, ,; allein diese Signalbeziehung
wird weiter betrachtet. Die Merkmalsfolgen x,,x,,..,Xs; * aus S, und S,, spannen im
Bild 6.2-3 eine Grauwert-Matrix auf, oben im Bild firr alle Paare und unten nur fiir die
selektierten Paare. Die Transinformation der meisten selektierten Merkmalspaare
hat nahezu den groBtméglichen Wert, den der Klassenentropie H(y,,).

Fur die an den Paaren beteiligten Eigenschaften werden eigensténdige (Paar-)Merk-
male eingefiihrt und im Gegenzug wird - wie schon im Abschnitt 6.2.1 angedeutet -
auf die an den Paaren beteiligten Einzelmerkmale verzichtet. Trotzdem (zum besse-
ren Vergleich mit den Darstellungen im Abschnitt 6.2.1) zeigt Bild 6.2-4 die an den
selektierten Paar-Merkmalen beteiligten Merkmale im Darstellungsschema der Ein-
zelmerkmale (vgl. im Bild 6.2-1 jeweils rechts).

' Auf die urspringlich eingefiihrten Merkmale xg, bis x,, wurde im Abschnitt 6.2.1 verzichtet.
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Bild 6.2-3 oben; Die Transinformation als Grauwert fir alle Merkmalspaarungen aus {X.Xs,....Xa:}
zwischen den Signalen S, (~) und S,, (1) bezuglich der Klasse y,.. Der Grauwert in einem Matrixelement
(a,b) gibt die Transinformation des Merkmaispaares {x,,x,} bzw. der logischen Konjunktion x,/x, an. Da
unterschiedliche Signale miteinander verglichen werden, ist die Matrix asymmetrisch.

unten: Selektierte Merkmalspaare (unter Beibehaltung der Grauwerte von oben)
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Bild 6.2-4 Im Paar selektierte Merkmale aus Bild 6.2-3
im Darstellungsschema der Einzelmerkmale.

Da die selektierten Matrixelemente im Bild 6.2-3 unten
tber 5 Zeilen und 11 Spalten verteilt sind, gehdren zum
Signal S,, 5 und zum Signal S, 11 selektierte Merkmale.

il *0 ~ + B W o T &) N SN 5 o8 I

- 0

0 0 30 RS O 0 O O O
I 007 I 0O 0 O D OO
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Diskussion der Bewertungsergebnisse:

1.

Weil die Transinformation der meisten selektierten Merkmalspaare nahezu den
groktmaglichen Wert hat, lassen diese Paare fast mit GewiBheit auf die zugeho-
rige Klasse vy, , schlieBen. Dies ist insofern bemerkenswert, als die an den Paa-
ren beteiligten Einzelmerkmale ohne nennenswerten Klassenbezug sind - bei
keiner Klasse, s. Abschnitt 6.2.1. Dieser Umstand bestétigt sowohl die Sinnfallig-
keit der Einfuhrung eigenstandiger Merkmale flir die Paare als auch den Verzicht
auf die an den Paaren beteiligten Einzelmerkmale.

Weil das Signal S, ein exponentielles Verhalten im Signal S,, beschreibt (s.
Abschnitt 5.2), deutet der nachgewiesene Zusammenhang zwischen S, und S,
auf eine ursachliche Beziehung zwischen S, (Temperatur des externen Kuhl-
mittels, s. Anhang 1) und S;, (Temperatur im Reaktor) hin. Dies ist physikalisch
plausibel, denn das externe Kuhimittel dient zur Warmeabfiihrung aus dem Re-
aktor wie auch zur Steuerung oder Regelung der Reaktortemperatur. Die Exi-
stenz einer Beziehung zwischen Sy und S, ist Anla3, zwischen beiden Signalen
ein dynamisches Modell zu strukturieren und dies so weit wie mdoglich zu identifi-
zieren, s. Anhang 3. Wie schon angedeutet (Abschnitt 4.1), kann die Einfihrung
eines dynamischen Prozefimodells zur Bildung besserer Merkmale ausgenutzt
werden. Bessere Merkmale wiederum erlauben eventuell eine Verbesserung des
Modells usw.
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7. Der Klassifikator

Ist die Abbildung der Merkmale auf die Klassen nicht eindeutig, hat ein Klassifikator
die Aufgabe, diese Abbildung wenigstens ndherungsweise zu realisieren, s. Ab-
schnitt 4. Dabei wird der kleinstmégliche Abbildungsfehler nur dann erreicht, wenn
die in den Referenzmustern enthaltene, den Zusammenhang zwischen Merkmalen
und Klassen ausdriickende A-priori-Information vollstandig ausgenutzt wird. Dies
wiederum ist praktisch meist nur néherungsweise erreichbar. An ein Klassifizie-
rungsverfahren besteht deshalb die Forderung,

- die in den Referenzmustern enthaltene, die Merkmale-Klassen-Beziehungen
betreffende A-priori-Information bestméglich auszunutzen.

Hinzu kommen folgende sicherheitsmotivierte Forderungen:
- Hohe Transparenz und Nachvollziehbarkeit einer Erkennung

- Bei fehlerhafter, ungenauer oder falscher Erkennung méglichst genaue Lokali-
sierung der Fehlerursache

- Die Beseitigung von Fehlerursachen darf weder
* den Verlust klassenrelevanter A-priori-Information noch
* die schlimmstenfalls unbemerkte Entstehung neuer Fehlerursachen
mit sich bringen.

Diesen Forderungen wird am ehesten ein unkompliziertes und leicht durchschauba-
res Klassifizierungsverfahren gerecht, z.B. auf der Grundlage eines Assoziativspei-
chers, der das unbekannte Muster unmittelbar mit den Referenzmustern vergleicht.
Zu dieser Art gehort das tensororientierte Verfahren (eine Arbeitsbezeichnung)*
[Ho94,Ho96]. Es beruht auf einer nichtlinearen Metrik, die im Sinne eines tensoriell
beschriebenen Gutekriteriums optimal ist (s. Anhang 2). Dieses Verfahren arbeitet
folgendermalfien:

Algorithmus fur die Klassifikation:

1. Bildung aller Mengendurchschnitte zwischen der Merkmalsmenge des unbe-
kannten Musters und der Merkmalsmenge jedes einzelnen Referenzmusters:
{udnfx,.} Ym (bitweise logische Konjunktion der Vektorelemente). Die Schnitt-
mengen bestehen aus g,<N Elementen.

Beispiel 7.1: Mit {X}={Xu2: X Xis: Xz Y1} 0ZW. X,,=(010110110)" aus Beispiel 1.1 und {u}=
{u,,Us,Ug} bzw. u=(010011000)" ergibt sich die g, =2-elementige Schnittmenge {UIn{X, }={X2 X5}
bzw. (010010000)".

2. Jeder Klasse y,, die im Referenzvektor x,, mit y,,=1 codiert ist, wird anhand der
Elementezahl g,, das (Klassen-)Gewicht

T tensor’orientiert”, weil Tensoren lediglich zur Begriindung der Metrik herangezogen werden.
Im Klassifizierungsverfahren selbst freten Tensoren nicht auf.

33



Gm = Gm(ymk=1) = 29m~1 (71)
zugeordnet, G,,€{0,1,2,..,G, n=2"-1}. Dagegen ist G, (y,,=0)=0.

Beispiel 7.2: Im Referenzvektor x,, aus Beispiel 7.1 ist der Klassencode y,,=1, y,,=0. Folglich
ergibt sich nach (7.1) mit g,,=2 das Klassengewicht G, (y«)=2°-1=3. Fur die andere Klasse gilt
dagegen G,,(Y,,p)=2"-1=0.

3. Die nach (7.1) bestimmten Klassengewichte G,(V..) werden fur jede Klasse
jeweils Uber alle Referenzmuster summiert: Y'_,G, (V) Vk. Die entstehende K-
elementige Verteilung der resultierenden Klassengewichte bildet - eventuell ge-
eignet normiert - das Klassifizierungsergebnis.

Bei disjunkten Klassen ist es méglich und zweckmé&Rig, die erhaltene Gewichts-
verteilung mit der Summe aller erhaltenen Gewichte zu normieren. Die normier-
ten Klassengewichte sind dann als Wahrscheinlichkeiten fur die Klassenzugehé-
rigkeit des unbekannten Musters interpretierbar.

Infolge der exponentiellen Klassengewichtung nach (7.1) dominiert die Klassen-
zugehorigkeit desjenigen Referenzvektors x.,, der die meisten Merkmalsiiberein-
stimmungen mit dem unbekannten Vektor aufweist, die Gewichtsverteilung im Klas-
sifizierungsergebnis ggf. bei weitem. Bestimmend dafiir sind - und darin besteht die
wichtigste Besonderheit des Klassifizierungsverfahrens - die Differenzen der g,,-
Werte, nicht deren Absolutwerte.

Beispiel 7.3: Seien g, und g, die Elementezahlen zweier Schnittmengen gemal Punkt 1 des obigen
Algorithmus. Fiir g,>g, (Im Klassifizierungsergebnis dominiert die zum a-ten Referenzmuster gehéren-
de Klasse gegenuber der zum b-ten Referenzmuster gehérenden Klasse) ist das Verhaltnis der Klas-
sengewichte G,/G,=(2%-1)/(2%-1) = 2%/2%=2%"%>1 Fir g,=102 und g,=100 ist G,/G,=2"2"%=02=4,
weswegen die Klassenzugehorigkeit des Referenzvektors x, etwa 4-fach starker als die Klassen-
zugehorigkeit des Referenzvektors x, in das Kiassifizierungsergebnis eingeht, obwohl beide Referenz-
vektoren in fast gleich vielen Elementen (102=100) mit dem unbekannten Vekior Ubereinstimmen.

Das exponentielle AhnlichkeitsmalB erleichtert es auRerdem, die Klassenzugehérig-
keit eines unbekannten Musters auch dann sicher nachzuweisen, wenn die richtige
Klasse nur durch vergleichsweise wenige Referenzmuster reprasentiert ist. Dies
entscharft das haufige praktische Problem, dal tiber Gefahren- und Ausnahmesi-
tuationen viel weniger Datenmaterial als tiber die “Normalitat” verfugbar ist.

Beispiel 7.4: Ein unbekanntes Muster stimme in A=10 Referenzmustern mit g,=10 Merkmalen tiber-
ein und in B=1 Referenzmuster mit g,=20 Merkmalen. Dann dominiert die Klassenzugehdrigkeit des
letztgenannten Referenzmusters etwa B- 2% /A- 2%.20%/(10-21%=1048576/10240~102,4-fach im

Klassifizierungsergebnis; gegeniiber der Anzaht der tibereinstimmenden Merkmale ist die Anzahl der
Referenzmuster von untergeordneter Bedeutung.

Die starke Nichtlinearitat der exponentiellen Klassengewichtung rechtfertigt folgende
Vereinfachung: Schnittmengen {u}n{x_} (s. Punkt 1 des obigen Algorithmus), die nur
Teilmengen anderer Schnittmengen sind, tragen vergleichsweise wenig zum Klassi-
fizierungsergebnis bei und werden deshalb vernachlassigt. In Betracht bieiben dann
nur die miteinander unvereinbaren (Ober-)Mengen.
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Das folgende Beispiel soll die Wirkungsweise des Klassifizierungsverfahrens ins
gesamt veranschaulichen.

Beispiel 7.5: Gegeben sind (1) Referenzvektoren x,, me{1,2,..,M=4} mit Merkmalen x,,,,
ne{1,2,..,N=6} und disjunkt besetzten Klassencode-Elementen y,,, ke{1,..,K=M} sowie (2) zwei unbe-
kannte Vektoren u mit je N=6 Merkmalen u, und unbesetztem (da unbekanntem) Klassencode, siehe
nachfolgendes Schema (die Zeilen entsprechen den Vektoren).

(1 Xm1 sz Xma Xm4 Xm5 Xm6 ym1 ymz yma Ym4
m=1{ O 1 1 0 1 1 1 0 0 O
21 0 1 0 0 1 0]0 1 0 O
31 1 c 0 1 1 0oj]0 0o 1 o0
41 0 1 0 1 1 1 0O 0 0 1

(2) Up U Uy Uy U Uy

a1 0 0 0 1 110 0 0 0
byl1 o 1 0o 1 1]0 0 0 O

Nach dem obigen Algorithmus ergeben sich fir die Falle a) und b) folgende Schnittmengen {u}n{x,},
Elementeanzahlen g,,, Klassengewichte G, und normierte Klassifizierungsergebnisse y,, (fett hervor-
gehoben), wobei auler den exakten Losungen auch die (unter alleiniger Verwendung der Obermen-
gen) vereinfachten Lésungen angegeben sind:

a)
{Xmt {u} Wn{x,} Om G, y,, (normiert)
m=1 1 {%. X3 X5 X, Y1} {Uy,Us,Ug} {X5 %6} 2 221=3 0,3
21 {XXsYo} ‘ s} 1 2-1=1 0,1
3| XX X6V} ¢ X%} 2 2%1=3 0,3
4 | X0 X4 X5 Xe:Ya} ! {5 X} 2 2%1=3 0,3
Vereinfachung: {Xs}={XsXs}
m=1 | {Xo,X3Xs:Xg: Y4} {Uy,Us,Ug} {Xs X5} 2 2%1=3 0,333
31 XXX Ya} ‘ {X,,%s} 2 2%1=3 0,333
4 | {X0X4sX5: X5 Ya} * {Xs X6} 2 22-1=3 0,333
b)
{Xm} {u} Un{x,}  Gm G, y,, (normiert)
M=1 | (X X5 Xe Y1} {UpUs,Us,Ugh | {XaXsXs} 3 2°-1=7 0,5
2| {XaYo) " {x} 1 2-1=1 0,071
3 {X1:X41X5!y3} * {X1 ,X5} 2 22“1 =3 0,214
4 | {Xo X4 X5 XeYa} ‘ XX} 2 2%1=3 0,214
Vereinfachung: {Xs}c{Xs Xs}={Xa,Xs Xs}
m=1 | {6 X XeXeYed  {UnUsUst | {XoXs%s} 3 2%1=7 0,7
3| {X1X4:Xs:Ya} ! X, x4 2 2°1=3 0,3

Die Ergebnisse zeigen: (1) Zusatzliche Ubereinstimmungen zwischen {x..} und {u} um nur ein einziges
Merkmal (g,,~9,,+1) bewirken durch die exponentielle Klassengewichiung (vgl. {7.1)) mehr als eine
Verdopplung des jeweiligen Klassengewichtes G, (2) Die Vereinfachungen vergrobern die Ergeb-
nisse zwar, andern sie aber nicht qualitativ; die Dominanz der Klassen y..y.,y, bei a) und von Kiasse y.
bei b) bleibt erhalten.
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8. Klassifikation am chemischen ProzeR

Die Prozefisignale S,,S,,..,S,, (s. Anhang 1, Bild A1-2) und das zusétzliche Signal
S,, (s. Abschnitt 5.2) liegen als vorklassifizierte Realisierungen LILIILIV,V vor. Refe-
renzmuster gibt es nur aus den Realisierungen I bis IV, s. Abschnitt 5.5. Die Reali-
sierung V gilt als unbekannt und soll nach dem im Abschnitt 7 beschriebenen ten-
sororientierten Verfahren klassifiziert werden; verwendet wird alierdings die verein-
fachte Variante dieses Verfahrens. Die Vorklassifikation der Realisierung V dient
lediglich zur Einschéatzung des Kiassifizierungsergebnisses.

Von den urspringlich insgesamt 1080 definierten Merkmalen werden nur die 112
einzeln selektierten Merkmale und von den paarweise selektierten Merkmalen wer-
den die 30 neu definierten Paar-Merkmale (s. Bilder 6.2-2 und 6.2-3) zur Klassifika-
tion herangezogen.

Klassifiziert wird nach den flnf neuen (modifizierten) Klassen (s. Abschnitt 6.1) und
nach jeder Klasse einzeln ®. Weil die vorgenommene Klassenunterteilung eindeutig
umkehrbar ist, kann aus dem Klassifizierungsergebnis auch auf das Vorliegen der
drei urspriinglichen Klassen geschlossen werden.

Das unbekannte Muster wird fortlaufend klassifiziert. Darum entsteht das Klassifi-
zierungsergebnis in Form von Funktionen tber der Zeit, s. Bild 8.2-1.

_,,_._,_——————/h“/\‘ Spaus ¥

1.1 241 1.2 22

Bild 8.2-1 Klassifizierung der als unbekannt geltenden Signalrealisierung Vv bei getrennter Klassifika-

tion nach den einzelnen Klassen.

Oben: Fur die zeitliche Orientierung: Signal S, aus Realisierung v

Mitte:  Klassifizierungsergebnisse in den einzelnen Klassen. Die Zugehtrigkeit zu den drei urspriing-
lichen Klassen kommt an den gleichen Grautonen zum Ausdruck.

Unten: Vorgegebene Klassenzuordnung

- Da die Kiassen nahezu disjunkt sind, kénnte fast gleichberechtigt auch nach allen Klassen
gleichzeitig klassifiziert werden. Die separate Klassifikation wird dennoch bevorzugt, weil sie aligemei-
ner und deswegen auch bei nichtdisjunkten Klassen anwendbar ist, s. Abschnitt 3.
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Diskussion des Klassifizierungsergebnisses:

1. Alle Klassen sind in denjenigen Signalabschnitten, denen sie vorab zugeordnet
wurden, auch per Klassifikation im wesentlichen richtig erkannt worden. Lediglich
auflerhalb dieser Abschnitte gibt es nennenswerte, nachfolgend genannte Be-
sonderheiten. '

2. Die Klasse y, wurde mit geringem Gewicht auch am Ende des dargestellten
Zeitbereiches erkannt. Dies darf als richtig gelten, denn auch der erfahrene An-
lagenbediener weist besagtem Zeitabschnitt die Gefahrenklasse y, zu; bei der
Vorklassifikation blieb dies unberiicksichtigt.

3. Die Klasse y,, wurde etwas zu frih aber vor allem erheblich zu lange erkannt.
Als Ursache dieser Ungenauigkeit werden zweifelsfrei - und darin bestatigt sich
die Transparenz des verwendeten Klassifizierungsverfahrens - bestimmte Merk-
male nachgewiesen: 13 der insgesamt 16 firr die Klasse y, , selektierten Ein-
zelmerkmale (s. Bild 6.2-1) haben nur sehr geringe Transinformation, und auch
die Transinformation der drei héchstbewerteten Merkmale erreicht langst nicht
den theoretisch méglichen Maximalwert, die Klassenentropie H(y, ).

Auf eine quantitative Gesamteinschatzung des Klassifizierungsergebnisses in Form
eines Gltewertes wird mangels eines dafiir geeigneten Gltekriteriums verzichtet;
ein solches Kriterium mii3te auch den in dieser Arbeit besonders beachteten aber
schwer quantisierbaren Sicherheitsaspekt beriicksichtigen.

Zur Behebung der in 3. genannten Ungenauigkeit ist folgendes anzumerken: Wenn
zur Erkennung der Klasse y, , nur die drei héchstbewerteten Einzelmerkmale her-
angezogen werden, dann wird y, , nicht mehr aulerhalb der vorklassifizierten Signal-
abschnitte erkannt. Statt dessen ist dann aber innerhalb dieser Abschnitte die Er-
kennung nur noch liickenhaft; hinsichtlich ProzeRsicherheit bedeutet dies eine Ver-
schlechterung. Zwar wurden zur Klasse y, , auch Merkmalspaare selektiert, die zum
Teil sogar fast eindeutigen Klassenbezug besitzen (s. Abschnitt 6.2-2), doch kom-
men diese Paare in der unbekannten Signalrealisierung zu selten vor, um fir die
Erkennung von y, , wesentlich zu sein.

Um diejenigen Merkmale, welche die ungenaue Erkennung verursachen, durch
bessere Merkmale zu ersetzen, kann zunéchst die A-priori-Information der Refe-
renzmuster tiefgriindiger erschlossen werden, z.B. indem (wenigstens einige ausge-
wahlte) mehrelementige Merkmalsmengen oder kompliziertere logische Merkmals-
verknUpfungen Uberpriift werden; untersucht wurde dies nicht. Die Bildung anderer
oder einer groBeren Anzahl Referenzmuster erbrachte in allen dazu durchgefihrten
Experimenten keinen nennenswerten Vorteil. Im weiteren kénnen von vorn herein
aussichtsreichere Merkmale definiert werden, indem z.B. andere Signaleigenschaf-
ten als diejenigen aus Abschnitt 5 berlicksichtigt werden; die Wahlfreiheit fir solche
Eigenschaften ist faktisch nicht eingeschrankt. Auch ein analytisches ProzeRmodell
oder Teile eines solchen kénnen zur Merkmalbildung herangezogen werden.
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9. Zusammenfassung und Ausblick

Um fiir die gegebene Klassifizierungsaufgabe sowohl relevante als auch transparen-
te Merkmale-Klassen-Beziehungen zu finden, erweist sich folgendes Vorgehen als
zweckmafig:

1.

Erfassung der Dynamik der gegebenen Prozef3signale anhand eines den aktuel-
len Zeitpunkt begleitenden Zeitfensters.

Einfihrung des Exponenten eines im Zeitfenster exponentiell approximierten
Signals als zusatzliches Signal; exponentielles Verhalten zeigte sich subjektiv
und objektiv als besonders markante Signaleigenschaft.

Zwecks besserer Zuganglichkeit der Information aus sehr flach verlaufenden
Signalabschnitten wird der Fensterinhalt gleitend und damit zeitvariant normiert
und so eine wertmaBige Spreizung der flachen Signalabschnitte erreicht.

Zeit- und Wertdiskretisierung des gespreizten Fensterinhaltes, wobei die Wert-
diskretisierung mit informationstheoretischer Begriindung hierarchisch gestaffelt
erfolgt. Jede Zeit-/Wert-Stiitzstelle definiert dann ein bindres Merkmal.

Bildung von Referenzmustern aus vorklassifizierten Signalabschnitten an ausge-
wihlten, innerhalb der Signalabschnitte etwa gleichmaRig verteilten Positionen.
Pro Klasse werden dhnlich viele Referenzmuster gebildet.

Von den insgesamt fiinf gegebenen, mit Vorklassifizierungen versehenen Signal-
realisierungen dienen nur vier zur Gewinnung der Referenzmuster. Die funfte
wird als unbekannt aufgefalt; ihre Vorklassifikation dient zur Beurteilung des
gewonnenen Klassifizierungsergebnisses.

Modifikation von Klassen und Merkmalen, indem

- Klassen merkmalsbezogen in logisch disjunktiv verkniipfte (Unter-)Klassen
aufgeteilt und dadurch spezialisiert werden

- und Merkmale paarweise logisch konjunktiv verkniipft und dadurch verall-
gemeinert werden.

Selektion der definierten Merkmale und Merkmalspaare nach dem Kriterium der
maximalen Transinformation sowie danach, daf} fur jede Klasse eine bestimmte
Anzahl von Merkmalen Ubrigbleibt.

Das Ergebnis der Klassifizierung der unbekannten Signalrealisierung ist insgesamt
und vor allem auch aus sicherheitsorientierter Sicht zufriedensteliend. Im einzelnen
ist das Ergebnis wie folgt charakterisiert:

Die hochste Gefahrenklasse wird sicher erkannt.
Die Klassen geringerer Gefahr werden
* in den vorklassifizierten Signalabschnitten sicher erkannt und

*  teilweise auch aulerhalb der vorklassifizierten Signalabschnitte erkannt;
diese Ungenauigkeit ist im Sinne der Prozefsicherheit unbedenklich (besser
eine Gefahr irrtmlich vermutet, als eine wirkliche Gefahr nicht erkannt).
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Als Ursache der ungenauen Erkennung werden bestimmte Merkmale zweifelsfrei
nachgewiesen. Dies bestatigt am praktischen Beispiel die Transparenz des verwen-
deten Klassifizierungsverfahrens. Zur Beseitigung der Ungenauigkeit brauchen die
betreffenden Merkmale einfach nur weggelassen zu werden; die anderen Teile des
Klassifizierungsergebnisses werden dadurch nicht beeintrachtigt. Allerdings sollten
die weggelassenen durch bessere Merkmale ersetzt werden. Fir diesen Zweck
kénnen beispielsweise

- kompliziertere (mehr als nur paarweise logisch konjunktive) Merkmalsverkniip-
fungen, die ihrerseits eigensténdige Merkmale definieren, auf héhere Transinfor-
mation hin Uberpriuft werden oder

- von vorn herein aussichtsreichere Merkmale definiert werden, vorzugsweise
durch die Berlcksichtigung anderer Signaleigenschaften, ggf. aber auch anhand
eines analytischen ProzefRmodells.

Uber die vordergriindige Zielstellung der Signalerkennung hinaus wird ausgehend
vom Ergebnis einer paarweisen informationstheoretischen Merkmalsbewertung
gezeigt, wie nachgewiesene Merkmalsabhéangigkeiten im konkreten Fall zur Gene-
rierung von Strukturelementen eines dynamischen ProzeRfmodells ausgenutzt wer-
den koénnen. Dabei wird deutlich, daB ein fortschreitender Ausbau der Modellstruktur
(qualitative Seite der Modellbildung) nicht ohne begleitende Parameteridentifikation
(quantitative Seite der Modellbildung) méglich ist. Die Bildung oder Vervollkomm-
nung des Modells schafft Voraussetzungen fur die Gewinnung effektiverer Merkmale
und Klassen. Auf deren Grundlage wiederum ist u.U. eine abermalige Modellver-
besserung erreichbar usw. Die sich damit abzeichnende Wechselbeziehung zwi-
schen

- der Bereitstellung informationstheoretisch optimaler Merkmale und Klassen und

- der Generierung von Modellen dynamischer und vor allem regelungstechnischer
Prozesse

ist ein Gegenstand weiterfihrender Untersuchungen.
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Anhang 1: ProzeRbeschreibung

Betrachtet wird der chemische Proze der Veresterung von Essigsaureanhydrid
(ESA) mit Methanol (ME) - mit Schwefelsaure (H) als Katalysator - zu Essigséure-
methylester (EME) und als Nebenprodukt Essigsaure (ES):

H+
ESA+ME -~ EME +ES

Zwar kann fur diesen ProzeR und seine verfahrenstechnischen Randbedingungen
(s. Bild A1-1) ein vergleichsweise einfaches analytisches Modell angegeben werden,
doch wird darauf absichtlich verzichtet.

Fur die Erkennung von Gefahrensituationen stehen ausschlieBlich folgende ProzeR-
signale zur Verfligung:

Volumen des Reaktorinhaltes

Druck im Reaktor

Masse des ESA (Essigsdureanhydrid) im Reaktor
Masse des ME (Methanol) im Reaktor

Masse von H,SO, (Katalysator) im Reaktor
ds,,/dt

bilanzierte Reaktionswarme (Gesamt-Wéarmeabgabe des Reaktorinhaltes)
Rihrerdrehzahl

Temperatur des externen Kihimittels
Temperatur des Kithimittels im Reaktormantel
Temperatur im Reaktor

2RO N
W ON

RO RORORONOROND)
23 e.e e 9 e a N 2

Sg 1

ME —— Reaktor
;—7/“3} Kiihimittel
2

Warme-
tauscher

Mantel

Sﬁ’sﬂ S'll]

Bild A1-1 Technologisches Prozefischema

Ausgewahite Verlaufe der ProzeRsignale S,,S,,...S,, (s. Bild A1-2) und des zusétz-
lich erzeugten Signals S,, (s. Abschnitt 5.2) sind als vorklassifizierte Realisierungen
LILILIV,V gegeben. Alle Signale sind auf den Wertebereich [0,1] normiert. Die
Signale sind zwar als Zeitreihen und wertdiskretisiert gegeben, allerdings mit ver-
gleichsweise hochfrequenter Abtastrate (Abtastzeit 2s) sehr feinstufiger Wertdis-
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kretisierung; sie werden deshalb als (zeit-)kontinuierlich und (wert-)analog angenom-
men. Der im Bild A1-2 dargestellte Zeitbereich umfallt etwa 2500 Abtastwerte
(5000s).

Die Realisierung I (Bild A1-2.1) zeigt einen normalen Prozeflverlauf. Die Realisierun-
. gen Il bis V (Bild A1-2, II bis V) enthalten verschiedene auergewdhnliche (gestorte,
bezuglich der ProzeBsicherheit bedenkliche) Signalabschnitte. Diesen Signalab-
schnitten werden deshalb folgende, den Grad der Prozefigefédhrdung kennzeichnen-
de Gefahrenklassen zugewiesen (im Bild A1-2 erkennbar an den unterschiedlichen
Grauwerten sowie an den Klassen-Indizes jeweils unten im Bild, obere Zahlenreihe):

Klasse y,: Vorwarnung
Klasse y,: Warnung
Klasse y,: Gefahr

Diese Vorklassifikation wird im Abschnitt 6.1 noch unterteilt. Bei der Signalerken-
nung wird die Vorklassifikation der Realisierung V als unbekannt aufgefalit; sie dient
nur zur Einschétzung des Klassifizierungsergebnisses.

Die Normalitat des ProzeRverlaufes in der Realisierung I wird zwar intern als selb-
standige Klasse behandelt und auch durch spezielle Referenzmuster représentiert,
auf eine Klassifikation nach dieser Klasse wird jedoch aus folgenden Griinden ver-
zichtet:

- Die Normalitat bedeutet lediglich die Abwesenheit von Gefahr und ist insofern -
rein subjektiv gesehen - kaum interessant.

- Die Normalitat ist der bei weitem haufigste (wahrscheinlichste) Betriebszustand
und hat darum - wie sich informationstheoretisch leicht zeigen 183t - den mit
Abstand kleinsten Informations- bzw. Aussagewert. So gesehen ist es auch o-
bjektiv kaum zu rechtfertigen, den Anlagenbediener mit einer derart wenig infor-
mativen Aussage zu belasten.

Bild A1-2 (s. nachfolgende Seiten) Die gegebenen ProzeRsignale in den Realisierungen I bis V. Die
vorgegebene Klassenzuordnung von Signalabschnitten ist an den unterlegten Grauwerten erkennbar.
Nur die Gefahrenklassen - auf sie wird in der Arbeit ausschlieflich Bezug genommen - sind auBerdem
jeweils unten im Bild durch die Indizes der Klassenbezeichnungen angegeben, davon oben: die drei
urspriinglichen Klassen, unten: funf modifizierte (unterteilte) Klassen (s. Abschniit 6.1).
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Anhang 2: Theoretische Grundlagen des Klassifikators

Die N-dimensionalen Referenzvektoren x,, mit me{1,2,- M} * werden zur (N,M)-Refe-
renzmatrix X=(x,,X,,,Xy) zusammengefallt. Durch Matrizenmultiplikation entsteht die
Autokorrelationsmatrix XX". Wie sich anhand des Orthogonalitatsprinzips [Kr91]
zeigen laBt ', ist diese Matrix unter bestimmten (allerdings stark einschrankenden)
Voraussetzungen als Klassifikator geeignet; XX™ heif3t diesbeziiglich auch assoziati-
ve Korrelationsmatrix. Wegen der Schwache des Matrixkonzeptes, die in den stren-
gen Voraussetzungen begriindet ist, werden Tensoren anstelle von Merkmalsvekto-
ren eingefihrt.

Die Matrix XX" entspricht einem 2-stufigen Tensor (zur Tensoralgebra siehe z.B.
[KIB66])

X®=yN_xee (A1a)

2 Indizes: i,.j € {(1,1),(1,2),..(1,N),(2,1),...(N,N)}

ee;: Einheitsvektoren im tensoriellen Produkt
mit den insgesamt n? Elementen
xi= M X X X € {0,1,..,M}. (A1b)

Die Matrix XX" bzw. der Tensor X? ist symmetrisch. Aus der Zweistufigkeit des Ten-
sors folgt, dal} die Tensorelemente alle 2-elementigen Merkmalsmengen und deren
1-elementigen Teilmengen, die aus der Merkmalsmenge {Xx,,X,,....X\} gebildet werden
kénnen, reprasentieren. Wegen der genannten Symmetrie ist eine 2-elementige
Merkmalsmenge durch zwei Matrix- oder Tensorelemente reprasentiert. Zur Erfas-
sung mehrelementiger Merkmalsmengen ist das zweidimensionale Schema der
Matrix XX" nicht geeignet. Dies ist ein grundsatzlicher Nachteil der assoziativen
Korrelationsmatrix, denn iblicherweise gibt es in den Referenzmustern Merkmals-
mengen aus weit mehr als zwei Elementen; die Zusammenhange zwischen den
Elementen solcher Mengen werden von der Matrix nur unvollstandig repréasentiert.
Zur Uberwindung dieses Nachteils wird der Tensor X® verallgemeinert zum N-stufi-

T Damit sind nur die N Merkmale beriicksichtigt. Die ebenfalls zu den Referenzvektoren
gehérenden K Elemente des Klassencodes (s. Abschnitt 2) werden der einfacheren Schreibweise
halber nachfolgend nicht beriicksichtigt.

*QOrthogonalitatsprinzip: Der in einem n-dimensionalen Raum definierte unbekannte Merk-
malsvektor u soll mit minimalem Fehlerquadrat in den Unterraum projiziert werden, der von den Refe-
renzvektoren x,, aufgespannt wird. Der vektorielle Ansatz ist u=Xg mit g als Vektor von Wichtungsfak-
toren; u soll mit g als Linearkombination der x, ausgedriickt werden. Weil diese Aufgabe im aligemei-
nen nicht exakt losbar ist, wird eine Optimalschatzung nach dem Kriterium des minimalen quadrati-
schen Fehlers vorgenommen. Unter der (strengen) Voraussetzung, daB die x,, untereinander ortho-
normal sind, ergibt sich als optimaler Projektionsoperator die Matrix XX". Die Elemente des optimal
geschatzten Gewichtsvektors § gelten als Klassifizierungsergebnis.
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gen Referenztensor *

XM = ?',;,...F 1x“""_e_g--~g (A2a)
N Indizes: i,j,~,r € {(1,1,--,1),-,(N,N,-,N)}

mit den insgesamt NN Elementen

X = xﬂxmixmj,,_xmﬂ X e {0,1,2,,M}. (A2b)

Die Symmetrieeigenschaft besteht auch hier. In Verallgemeinerung der Symmetrie
von XX bzw. X® wird aber beim héherstufigen Tensor von volistandiger Symmetrie

gesprochen.
Das unbekannte Muster bildet den ebenfalls N-stufigen unbekannten Tensor

U(N) = Z?,j,...,r:‘luijmr—e—i-e-j"'-e—r (A3a)
mit
uit = Uildy~-Upys ute {0’1} (A3b)

Der Wert eines Elementes x*" gibt an, wie haufig die Merkmalsmenge ., %} in
den Referenzmustern vorkommt. Jede mdgliche Teilmenge, die aus der Merkmals-
Gesamtmenge {x,,X,...,.Xy} gebildet werden kann, ist im Referenztensor X™ durch ein
oder - wegen der vollstandigen Symmetrie des X™ - durch mehrere Tensorelemen-
te reprasentiert. Desgleichen gilt fir den unbekannten Tensor.

Wegen der vollstandigen Symmetrie der eingefiihrten Tensoren ist die Anzah! a von
Tensorelementen, die zu einer s-elementigen Merkmalsmenge gehént, s€{1,2,..,N},
bestimmt durch

a(N,s) =1 far s=1
= NI fir s=N
= g[a(N-1,s-1) + a(N-1,s)] fur 1<s<N, 2<N. (A4)

Da jede Merkmalsmenge und -teilmenge, die in den Referenzmustern vorkommt,
durch mindestens ein Tensorelement reprasentiert ist, enthalt X™ im Unterschied zu
XXT bzw. X®? stets die vollstiandige Information tber die Referenzmuster. Folglich
sind aus X™ samtliche Referenzmuster rekonstruierbar. Hinsichtlich der Rekon-
struktion kann X™ formal als Summe iiber M Teiltensoren (Referenztensoren jedes
einzelnen Referenzmusters) dargestellt werden; aus (A2) folgt unter Vertauschung
der Summationen

* Die Tensorstufe N ist hinreichend, um alle méglichen Merkmalsmengen und -teilmengen
ausdriicken zu kénnen, die sich mit N Merkmalen bilden lassen. GroRere Tensorstufen sind erlaubt
aber nicht notwendig. Kieinere Tensorstufen sind dann ausreichend, wenn die gegenseitige Abhangig-
keit der Merkmale entsprechend gering ist; andernfalls treten informationsverluste auf. .
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XM = M X (0 (A5a)

mit
X(N) ul] =1 ” relgj = (ASb)
Xr:\j = XmiXenj'* Xeaes x[;j---re {011} ‘ (A5C)

Den Wert eins haben diejenigen Tensorelemente x 1", welche die Merkmalsmenge
des Referenzmusters {x.} oder deren Teilmengen reprasentleren Das zur vollstén-
digen Menge {x_} und damit zum m-ten Referenzmuster gehérende Element x " ist
daran erkennbar, daf} es die meisten unterschiedlichen Indizes hat; aus dlesen
Indizes kann unmittelbar das m-te Referenzmuster rekonstruiert werden.

Die Herleitung eines Klassifikators, der auf der tensorieller Musterdarstellung beruht,
folgt wieder dem Orthogonalitatsprinzip:

Um den unbekannten Tensor U™ durch den gewichteten Referenztensor X™ auszu-
driicken, kommt zur Wichtung nur ein skalares Gewicht g in Betracht. Aus dem
tensoriellen Ansatz

U™ = XMNg (A6a)

folgt das Optimierungsproblem

[UNXMNgI[UN-XNg] = Min! , (ABb)

9
wobei der Punkt als Tensorprodukt zu verstehen ist. Das Tensorprodukt in (A6b)
erstreckt sich Uber alle Tensorstufen, so dafl im Ergebnis bestimmter tensorieller
Operationen (Uberschiebung und Verjiingung) ein Tensor nuliter Stufe, d.h. ein Ska-
lar entsteht. Daraus folgt als optimales Schéatzgewicht

g = (XXM XMLy (A7a)
mit
XOYM = PN g, (A7b)

Der Term X™-X®™ ist skalar und deshalb stets invertierbar *. Weil dieser Term nicht
unterscheidungsrelevant und spater durch Normierung ohnehin wegfallt, wird er
nicht weiter beachtet. Nur der ebenfalls skalare Term X™-U™ driickt die unterschei-
dungsrelevanten Beziehungen zwischen den Referenzmustern und dem unbekann-
ten Muster aus.

Waéhrend die Beziehungen des unbekannten Musters zu den Klassen im vektoriellen
Fall direkt durch die Elemente des Gewichtsvektors § zum Ausdruck kommen, zei-

T Abgesehen von dem praktisch bedeutungslosen Fall, daR alle Referenzvektoren Nullvek-
toren und folglich alle Elemente des Tensors X, gleich null sind.

49.



gen sich diese Beziehungen im tensoriellen Fall nur indirekt an den problembezoge-
nen Anteilen der einzelnen Teiltensoren X" am optimalen Schatzgewicht §. Die
Problembezogenheit dieser Anteile wird durch die Beziehungen der Referenzmuster
zum unbekannten Muster bestimmt, also durch den Term X™-U™ in (A7). Wie aus
der Summendarstellung dieses Terms hervorgeht, s. (A7b), selektieren die Ten-
sorelemente u*' die gleichindizierten Tensorelemente x¥. Weil nur dies fiir die Klas-
sifikation von Bedeutung ist, braucht die tensorielle Multiplikation X™-U™ nicht wirk-
lich ausgefiihrt zu werden. Statt dessen werden die Produkte x'-"u’" als Tensorele-
mente x eines neuen, reduzierten (an das unbekannte Muster angepafRten) Refe-
renztensors X angesehen. Dieser Tensor kann analog (A5) in Teiltensoren zerlegt
werden:

XM =y XS (A8a)
mit

X =Ll X e e (A8D)
x'l‘rilr = (Xmiui)(xmjuj)'"(xmrur)r X:r{,,rE{O,']} (A80)

Der Teiltensor X{)) ist der gesuchte problembezogene Anteil des Teiltensors XY am
optimalen Schéatzgewicht §. Dieser Gewichtsanteil ist gemal (A8b) durch die Sum-
me Uber alle Elemente des Teiltensors bestimmt: Y'Y, _x!i-". Diese Summe ist
wegen der Tensorsymmetrie von der Tensorstufe abhangig, s. (A4), woraufhin die
Tensorstufe einen (nicht gerechtfertigten) Einflul auf das Klassifizierungsergebnis
erhalten kann. Die Abh&ngigkeit von der Tensorstufe wird vermieden, indem nur
uber alle nichtsymmetrischen Tensorelemente summiert wird, d.h. indem fiir jede
Merkmalsmenge und -teilmenge, die im Tensor reprasentiert ist, nur ein einziges
Tensorelement bericksichtigt wird. Die praktische Durchfiihrung der Summation
kann entfallen, weil ihr Ergebnis gleichermafien durch die Anzahl aller im Teiltensor
X reprasentierten Merkmalsmengen und -teilmengen bestimmt ist: Besteht die
Obermenge aller dieser Mengen aus g,, Merkmalen, ist die Gesamtzahl dieser Men-

gen und somit der gesuchte Gewichtsanteil G,=2°"-1, vgl. (6.1).

Der Wert G, wird dem Referenzvektor x,, zugeordnet und insbesondere - da klassifi-
ziert werden soll - den darin enthaltenen Klassenbezeichnungen y,,.. Durch die Sum-
mation der Produkte Gy, Uber alle m Referenzvektoren entsteht die Gesamtwich-
tung der Klasse y,. Dies wird fiir alle Klassen vorgenommen und liefert eine Ge-
wichtsverteilung - das Klassifizierungsergebnis; eine geeignete Normierung kann
sinnvoll sein.

Weil die Klassengewichte G, unmittelbar aus Mengenbetrachtungen hergeleitet
werden koénnen, ist die praktische Bildung von Tensoren unnétig. Fir das Klassifizie-
rungsverfahren ist es daher nur noch von formaler Bedeutung, daR das Schétzge-
wicht § im Sinne des tensoriellen Kriteriums (A6) optimal ist.

Ergénzend wird Gberpriift, ob das tensororientierte Verfahren den fur Klassifikatoren
wichtigen Metrikbedingungen genligt. Ein wichtiges Kriterium fiir die Eignung eines
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Ahnlichkeits- bzw. DistanzmaBes besteht darin, ob mit Hilfe der Distanz ein me-
trischer Raum strukturierbar ist. Die Ahnlichkeit zwischen dem unbekannten Muster
und einem Referenzmuster wird im vorliegenden Fall durch das Klassengewicht G,
ausgedriickt. Um die zugehdorige Distanz zu formulieren, wird zunéchst die
Hamming-Distanz betrachtet.

Die Hamming-Distanz gibt die Anzahl unterschiedlich besetzter Merkmale an, in
denen sich das unbekannte Muster u von einem Referenzmuster x,, unterscheidet:

dm = ?11=1 I un"xmnl ' dm€{0,1 ,...,N}.
Zu dieser Distanz dquivalent ist die Ahnlichkeit
Im = N-d, g.€{0,1,...,N}.

Sie gibt die Anzahl der in den Mustern u und x,, gemeinsam besetzten (mit eins
bewerteten) Elemente an. Die kleinstmdgliche Hamming-Distanz ist 0. Die groft-
mogliche Ahnlichkeit ist folglich die Merkmalsanzahl N.

In umgekehrter Betrachtung folgt aus dem Maximalwert der oben bestimmten Ahn-
lichkeit G,, namlich G, ,..,=2"-1, die maximale Distanz

Dm = Gm.max - C-;m

= 2N.1-(25"1) = 228, D_e{0,1,...2%-1}.

Sind a,b,c drei beliebige Punkte in einem Merkmalsraum und D,,, D,, D, die Ab-
stande zwischen ihnen, so 1aRt sich zeigen, daf die drei Metrikbedingungen [Kro1]

1) D,=20,D,=0« a=b (Axiom der ldentitat)
2) D,=D,, (Axiom der Symmetrie)
3) D,.<D,+Dy. (Dreiecksungleichung)

erfullt sind. D,, ist damit eine Metrik und folglich ist die Ahnlichkeit G, fiir die Klassifi-
kation geeignet.
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Anhang 3: Strukturelemente eines dynamischen Prozefmodells

Die im Abschnitt 6.2.2 informationstheoretisch nachgewiesene Abhangigkeit zwi-
schen den Signalen S, (Temperatur des externen Kihimittels) und S,, (Temperatur
im Reaktor) wird zum Anlal genommen, ein Modell desjenigen Teils des vorliegen-
den dynamischen Prozesses zu generieren, welcher die nachgewiesene Signal-
abhéangigkeit verursacht.

Die informationstheoretisch giinstigste zeit- und wertmafRige Signalauflésung, in
der das Modell gelten sollte, ist bereits indirekt durch die Definition der Merkmale
bestimmt; bei der Merkmalsbildung wurden bereits geeignete Zeit- und Wertaufls-
sungen gefunden, s. Abschnitt 5.4.

DaB sich das Modell auf wirklich interessierende (besonders sicherheitsrelevante)
Vorgéange bezieht, ist dadurch gewéhrleistet, da die nachgewiesene Signalabhéan-
gigkeit bezlglich der (Gefahren-)Klasse y, , besteht.

Die Abhéngigkeit zwischen den Signalen S, und S,, wurde anhand der Transinfor-
mation nachgewiesen. Weil die Transinformation aber nichts {iber eine Ursache-
Wirkungs-Richtung innerhalb der Signalabhéngigkeit besagt, wird als allgemeinster
Fall die wechselseitige Kopplung der beiden Signale angenommen. Davon ausge-
hend werden

- den (Prozel-)AusgangsgroBen S, und S, formale Eingangsgréen ug, und u,,
gegenlbergestellt,

- als Strukturansatz ein ZweigréBen-Ubertragungsglied in V-kanonischer Struktur
[177] eingefiihrt (s. Bild A3-1) und

- fur die Identifikation der im Bild A3-1 dargestellten EingréRen-Ubertragungsglie-
der Gy(s) ,Gy4(8), Vo 14(S), Vs 44(s) sowie fiir Kombinationen derselben die folgende
allgemeine Ubertragungsfunktion benutzt:

m-1 m
b, +b;s + ... +b,s™" + b s T (T, Totzeit) (A3-1)

n-1 n
ao + a1s + ...+ an_1s + ans

Bild A3-1 V-kanonischer Strukturansatz
fur ein Teilmodell zur Beschreibung der

_’Q Vits ProzeRdynamik.

| G Sy

Aus Bild A3-1 wird abgelesen:
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Sy = Go(Ug + Vg 1,S4y) (A3-2a)
Sit = Gy(uyy + V1 4Sg) (A3-2b)

Weil nur die Ausgangsgréfen S,y und S,, real vorliegen, die Eingangsgréfen ug und
u,, aber nicht bekannt sind, wird unter der willkirlichen (aber im nachhinein zu pri-
fenden) Annahme

Ug=u, =0 (A3-3)

eine Konkretisierung der Teilsysteme (Vg 1,Gy), (V416G4,) versucht, indem {ber ein
(a) nichtparametrisches Frequenzgangmodell ein (b) parametrisches dynamisches
Modell gemaf (A3-1) gewonnen wird.

Zu der im Schritt (a) notwendigen diskreten Fourier-Transformation oder &quivalent
zur Bildung der Koeffizienten der Fourier-Reihe von Sy und S, sind die gegebenen
Abschnitte dieser Signale formal periodisch fortzusetzen. Wegen der gilinstigen
Form der Signalverldufe  ertibrigt sich dabei eine Glattung der Ubergange
(Hanning-Fenster, Dolph-Tschebyscheff-Fenster 0.3., [Kr91] S.144).

Aus (A3-2) mit (A3-3) folgt

S S
— = V9,11GS ’ —t = V11,QG11 -

11 9

Die Division im Frequenzbereich hat nur fir (V,, 4G;,) ein physikalisch sinnvolles
Ergebnis, den Frequenzgang

Sy(w) _ FISe(M)]
Sy(@)  FISy, ()]

Damit ist auch die Frage nach der kausalen Abhéngigkeit der beiden Signale beant-
wortet: In den durchgefiihrten Versuchen wirkt S,, riickwirkungsfrei auf Sg *=.

= FVg1,Gql - (A3-4)

Die praktische Gewinnung eines parametrischen dynamischen Modells gemaf
Schritt (b) aus dem Frequenzgang (A3-4) ist dadurch erschwert, da} der ProzeR im
modellierungsrelevanten Frequenzband mit sehr unterschiedlicher Intensitét und
zuweilen tGberhaupt nicht angeregt ist. Dadurch ist der Frequenzgang frequenzva-
riant fehlerbehaftet oder er existiert fir manche Frequenzen gar nicht. Der Fre-
quenzgangfehler ist etwa reziprok dem Betrag des Nenners in (A3-4) und wachst mit
zunehmender Frequenz. Fir Abschnitte mit vertretbar kleinem Fehler zeigt Bild A3-2
den Real- und Iméginérteil von #V, ,,G4] als Frequenzgang-Oriskurve.

I Weil die Signalabschnitte in Wert und Anstieg (fast) ebenso enden wie sie beginnen, kon-~
nen Anfang und Ende dieser Abschnitte direkt miteinander verbunden werden, ohne dal durch die
Ubergénge wesentlich parasitére (nicht vom ProzeR stammende) Spekiralanizile entstehen.

I Dies schlieBt nicht aus, daR durch andere Versuche auch die Gegenrichtung angeregt
werden kann.

53



Im &

0 Re
Jo
Bild A3-2 Ortskurve des Frequenzganges
F1V,1:Gg] fr Abschnitte mit geringem Fehler \{

Wegen der betrachtlichen Fehler im Frequenzgang ist die groRe Fulle der bekann-
ten analytischen und grafischen Verfahren der Systemanalyse [St75] kaum nutzbar.
Das weitere Vorgehen ist deshalb etwas heuristisch gepragt.

Weil die Ortskurve allenfalls im untersten Frequenzbereich gunstig interpretierbar
ist, werden aus diesem Bereich subjektiv folgende Hinweise auf die Struktur des
parametrischen Modells gewonnen: *

- Die Ortskurve beginnt auf der positiven reellen Achse. Dies weist auf propor-
tionales Ubertragungsverhalten des Teilsystems (V, ,,G,) hin. Also sind im An-
satz (A3-1) die Parameter a,, b,#0.

- Die Ortskurve tritt aus der reellen Achse nach unten hin aus. Das bedeutet ver-
zdgerndes Ubertragungsverhalten. Folglich muB fiir (V, ,,G,) im Ansatz (A3-1)
der Nennergrad gréRer als der Zahlergrad (n>m) sein.

- Weil sich die Ortskurve anfangs vom Koordinatenursprung entfernt, der Betrag
des Frequenzganges also zunimmt, ist schwingfahiges Verhalten von (V, ,,G,),
d.h. ein konjugiert komplexes Polpaar in (A3-1) zu vermuten.

- Weil sich die Ortskurve im weiteren Verlauf schnell dem Koordinatenursprung
nahert, wird trotz des rapide zunehmenden Frequenzgangfehlers ein totzeitbe-
haftetes oder nichtminimalphasiges Verhalten ausgeschlossen.

Von diesen Hinweisen ausgehend werden fur (Vy ;,G,) die strukturellen Ansétze

- Verzdgerungsglied 1. Ordnung (ein reeller Pol der Ubertragungsfunktion)

- Verzégerungsglied 2. Ordnung (zwei reelle Pole),

- Schwingungsglied mit Verzégerung (ein konjugiert komplexes Polpaar und ein
reeller Pol)

untersucht. Die optimale Parameterschétzung nach der bekannten Methode der
kieinsten Fehlerquadrate (MKQ) unter Verwendung des verallgemeinerten Fehlers
erbringt nur fur das PT,-Glied ein giinstiges Ergebnis:

> In weiterfihrenden Untersuchungen werden solche Informationen objektiv per Klassifikation
gewonnen und fur diesen Zweck die Merkmalsdefinition analog zur Zeit-Wert-Rasterung (vgl. Ab-
schnitt 5.4} durch eine ortskurven-spezifische Segmentierung der komplexen Zahlenebene vorgenom-
men.
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Sy(s b
o B K (A3-5)
S,(s) 1+as 1+Tgs

Vg11(8)Gq(S) =

mit K: Verstarkungsfaktor (K=0,60 beziiglich des Kleinsignalverhaltens)
T,: Zeitkonstante (T,=63s).

Probehalber wird aus S,; anhand von (A3-5) das Schitzsignal ég(t) bestimmt, s.
Bild A3-3.

Bild A3-3 Zur Beurteilung des Schatzfehlers

Wie Bild A3-3 zeigt, ist der Schatzfehler Sg—ég recht klein. Dies bestatigt, dafy

- die Annahme uy=0 aus (A3-3) sinnvoll ist,
- die Signalabh&ngigkeit im vorliegenden Fall von S,, nach S, gerichtet ist und

- die Annahme des PT,-Charakters fir das Teilsystem (V, ,,G,) sinnvoll ist, zu-
mindest als dominierender Modellanteil.

Auch physikalisch ist das gewonnene Ergebnis plausibel, denn

- die Warmefreisetzung erfolgte ursachlich durch die exotherme chemische Re-
aktion im Reaktor, also seitens S,, oder u,, und

- eine Anregung seitens S,, kann sich, da ein Warmetransport aus dem Reaktor in
das Kuhimittel erfolgt, nur verzégert und ohne prompten Anteil auf S, auswirken.

(A3-5) kann somit als Grundbaustein eines eventuell ausbaufzhigen Modells fir
(Vy4,G,) angesehen werden.

Eine Totzeit ware nach der Anschauung zwar naheliegend. Sie tritt aber in der
modellrelevanten Zeitauflésung nicht in Erscheinung; sie ist zu klein.

Eine gemeinsame Darstellung der zum identifizierten PT,-Glied gehdrenden Orts-
kurve und der Ortskurve des empirisch gewonnenen Frequenzganges (s. Bild A3-2)
zeigt Bild A3-4.

55



Im &

Bild A3-4 Empirische Ortskurvendarstellung
aus Bild A3-2 gemeinsam mit der zum identifi-
zierten PT,-Glied gehorenden (gepunkteten)
Ortskurve

Der Vergleich der empirischen und der geschéatzten Ortskurve ist bedeutsam dafur,
dal vor allem die Unterschiede zwischen beiden Kurven eventuell bestehende Még-
lichkeiten zur weiteren Modellverfeinerung hervortreten lassen: Die im wenig fehler-
behafteten (und somit durchaus ernstzunehmenden) Anfangsabschnitt der empiri-
schen Ortskurve liegende, auf Schwingungsverhalten hinweisende Ausbuchtung tritt
im Bild A3-4 wegen ihres Gegensatzes zur PT,-Ortskurve besonders deutlich hervor.
Dies bekraftigt die Sinnfalligkeit der Einfihrung eines Schwingungsansatzes fir die
nachste Modell-Ausbaustufe . Physikalische Ursache fiir das Schwingungsverhal-
ten, welches sich in der empirischen Ortskurve andeutet, kann eine Periodizitat im
Kuhimittelumlauf sein.

Die Tatsache, dal aus dem ersten Modell-Strukturansatz (PT,) nicht unmittelbar,
sondern erst nach erfolgter Parameteridentifikation ein besser fundierter Hinweis fur
den weiteren Ausbau der Modellstruktur hervorgeht, hat allgemeingiiltige Bedeu-

tung:

| Ein fortschreitender Ausbau der Modellstruktur (die qualitative Seite der Modell-
| bildung) ist ohne eine begleitende Parameteridentifikation (die quantitative Seite
" der Modellbildung) nicht méglich.

!

Zur weiteren Konkretisierung des Strukturansatzes in Bild A3-1 sind die gegebenen
Signalverlaufe nicht ausreichend **. Der Strukturansatz gibt aber eine Orientierung
fur die Planung spezieller Versuche zur Modellbildung:

- Zur Bestimmung des Teilsystems (V,, (G;,) ist eine Anregung seitens S, oder uj
bzw. durch eine primére Temperaturanderung im Kithimittelumlauf notwendig.

- Zur Bestimmung der einzelnen EingréRenglieder miissen beide Eingange de-
finiert und zweckmaRigerweise getrennt voneinander angeregt werden, z.B.
durch die Einspeisung elekirischer Heizleistung.

* Der Schwingungsansatz konnte nur im ersten Schritt der Modellstrukturierung mit dem
gegebenen Datenmaterial nicht bestatigt werden. Das muf im zweiten Schritt nicht ebenfalls so sein,
denn bei Richtigkeit der Koeffizienten in (A3-5) erfolgt die Suche nach weiteren Modellanteilen bereits
in einem dimensionsreduzierten Suchraum; darauf wird hier nicht naher eingegangen.

% Die Experimente galten ja urspriinglich auch nicht vordergriindig der Modellbildung, son-
dern der Signalerkennung.
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Bei thermohydraulischen Experimenten an einer vergleichbaren anderen Anlage
bestehend aus zwei Warmespeichern (Reaktor und Kiihimittelumlauf) und mit War-
meiibergéngen zwischen den Speichern sowie zur Umgebung hin konnte das V-
kanonisch angesetzte Modell vollstandig identifiziert werden. Dariiber hinaus verhalf
das verbesserte Modell dazu, bislang unerkannte Widerspriiche zwischen dem
Modell und dem realen Prozel zu erkennen und daraus Hinweise fur Modellver-
besserungen abzuleiten.

Die Problemati!( von Modellverbesserungen in Verbindung mit der Lésung von Wi-
derspriichen wird in einem Folgebeitrag genauer behandelt.
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