IV Verfahren zur rechnergestiitzten Erkennung von Drahtbriichen in Drahtsei-

len an Schragaufziigen von Hochdfen

IV.1 Derzeitiger Stand der rechnergestiitzten Drahtbrucherkennung aus ma-

gnetindu ktiven StreufluBprifungen

Die magnetinduktive StreuflulBprifung von Drahtseilen wird bereits seit geraumer
Zeit zur Erkennung von aufR3eren und inneren Drahtbriichen eingesetzt. Dabei zeigt
sich aber noch immer eine grol3e Diskrepanz zwischen der theoretischen Leistungs-
fahigkeit dieses Verfahrens und den praktischen Erfahrungen mit solchen Prifun-
gen. Fehlinterpretationen der Mel3ergebnisse lassen die Skepsis gegenuber der be-

trieblichen Einsatzfahigkeit dieses Verfahrens nicht abnehmen.
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Abbildung IV. 1

Signalformen verschiedener Seilschaden [11]

Magnetinduktive Seilprifgerate sind heute in der Regel noch mit analogen Aufzeich-
nungsgeraten ausgestattet: Die in den Spulen induzierte Spannung wird verstarkt,
nach Gl. 12 geschwindigkeitskompensiert und anschlieend Uber einen Schreiber
auf Papierstreifen ausgegeben. Der Papiervorschub ist dabei proportional zum Seil-
weg. Eine weitere Speicherung der Mel3ergebnisse erfolgt nicht. Die darauf aufbau-
ende Auswertung der MelRergebnisse besteht aus dem Vergleich mit vorangegange-
nen Messungen und der Untersuchung, ob im Signalverlauf bekannte Signalmuster

auftreten, die durch Seilschaden hervorgerufen werden. In der Literatur finden sich
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hierzu entsprechende Vergleichsmuster(Abbildung IV. 1). Von einem neu aufgeleg-
ten Seil wird daher nach einer definierten Einlaufphase immer eine Nullmessung
aufgezeichnet, die den Signalverlauf des noch ungeschadigten, jedoch schon ge-
reckten Seils dokumentiert.

Diese Auswertung bedarf eines erfahrenen Inspekteurs, der in vielen Messungen fir
sich einen Zusammenhang zwischen auftretenden Signalformen und vorliegenden
Seilschadensbildern gebildet hat. Notwendig ist es dazu, nach durchgefihrten Mes-
sungen bisweilen Seilproben zu 6ffnen, um die vorliegenden Schaden mit der Mes-
sung abgleichen zu kénnen. Fur Schachtférderung im Bergbau und Seilbahnen sind
diese Erfahrungswerte aufgrund jahrelanger Untersuchungen gesammelt worden.
Hierzu lassen sich auch in der Literatur zahlreiche Beschreibungen finden [3, 4, 5, 6,
11].

Aufgrund unterschiedlicher Schadensmechanismen und Seilkonstruktion sind die an

einem Seiltrieb gewonnenen Erfahrungswerte allerdings nicht allgemein gultig.

Das am weitesten verbreitetste und einfachste rechnergestitzte Verfahren zur Er-
kennung von drahtbruchverursachten Signalformen wertet ausschliel3lich die Ampli-
tude des lokalen Minimums nach Abbildung Il. 6 aus. Diese ist in den Streufeldmes-
sungen aufgrund ihrer Gro3e in der Regel deutlich erkennbar, vor allem beim Vorlie-
gen aul3erer Drahtbriiche und geringem Rauschen. Das Verfahren ordnet einen Am-
plitudenpeak des Signalverlaufes bei Uberschreitung eines definierten Grenzwertes
einem Drahtbruch zu.

Das Verfahren arbeitet zufriedenstellend bei einem ausreichend gro3em Abstand
zwischen Rauschpegel und Pegel der gesuchten Signalmuster. Amplituden in der
Grollenordnung des Rauschpegels kdnnen keinen Drahtbriichen zugeordnet wer-
den, so dal3 eine untere Erkennungsgrenze gegeben ist. Mit zunehmender Aufliege-
zeit der Seile und der damit verbundenen fortschreitenden Schadigung durch Ver-
schleil3, Korrosion und innere Reibung liegen die durch innere Drahtbriiche hervor-
gerufenen Signalmuster sehr bald unterhalb dieser Grenze und werden durch das
Verfahren nicht mehr erkannt.

Signifikante Amplitudenpeaks mussen zudem nicht unbedingt mit einem Drahtbruch
in Verbindung gebracht werden. Auch lokal verstarktes Rauschen, Drahtbruchhau-
fungen in einer eventuell vorhandenen Stahlseele oder elektrische Stérungen kon-

nen zur Ausbildung eines lokalen Extremums mit entsprechender Amplitude im Si-
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gnalverlauf fuhren. Eine Unterscheidung der Ursache fur einen Signalpeak ermog-
licht das Grenzwertlberschreitungsverfahren nicht.

Feyrer [4] und Briem [5] beschreiben das Grenzwertiberschreitungsverfahren fir
den Einsatz an Seilbahnen. Briem gibt dazu verschiedene Methoden zur Ermittlung
des Grenzwertes an. Daruber hinaus beschreibt er abgewandelte Verfahren, die
nach der Registrierung eines Amplitudenpeaks weitere Untersuchungen durchfih-
ren, um die Wertung des Peaks als drahtbruchverursacht abzusichern.

Strodl und Waas [6] stellen eine Kombination des Grenzwertliberschreitungsverfah-
rens mit einer anschlieRenden Ermittlung des Querschnittverlustes nach Kurz [7] vor.

Einsatzgebiet sind auch hier Seilbahnen und Schlepplifte.

In einem 1998 erschienenen Forschungsbericht der Europaischen Kommission [8]
wird ein Auswerteverfahren beschrieben, das mittels neuronaler Netze im Signalver-
lauf drahtbruchverursachte Signalmuster identifiziert. Einsatzgebiet soll eine automa-

tische Zustandsiberwachung von Kranseilen sein.

IV.2 Verfahren zur rechnergestiitzten Drahtbrucherkennung aus

magn etindu ktiven StreufluRmessungen

Das Problem bisheriger rechnergestutzter Drahtbrucherkennungsverfahren ist die im
Vergleich zur visuellen Beurteilung von Streufeldmessungen ungeniigende Treffsi-
cherheit. Grund dafur ist die derzeit geringe Komplexitat der Signaluntersuchung zur
Identifizierung eines durch einen Drahtbruch hervorgerufenen Streufeldes. Komple-
xere Verfahren, wie beispielsweise modifizierte Grenzwertliberschreitungsverfahren
[5], lassen sich nur bei relativ niedrigem Rauschpegel der induzierten Spannung,
also bei Seilen mit geringer Aufliegezeit bzw. bei vollverschlossenen Seilen, anwen-
den. Auch durfen Korrosion und Verschleild nur im geringen Mal3e vorliegen. Nimmt
der Storpegel zu, liefert nur noch das sehr einfache und unzuléngliche Grenzwert-
Uberschreitungsverfahren bis zu einem gewissen Abstand zwischen Rauschpegel
und Nutzsignal brauchbare Ergebnisse.

Es besteht daher die Notwendigkeit, ein Drahtbrucherkennungsverfahren zu entwik-
keln, das in der Lage ist, auch bei zunehmendem Stdrpegel eine komplexe Untersu-
chung der durch magnetische Streufelder hervorgerufenen in den Mef3spulen indu-

zierten Spannungen durchzufuhren. Dabei ist es hilfreich nachzuvollziehen, wie ein

34



Inspekteur drahtbruchverursachte Signalmuster bei der visuellen Auswertung der
Meflschriebe erkennt: Zunachst sind fur ihn auffallige, d.h. in der Regel aus dem
Rauschpegel herausragende Amplitudenpeaks interessant. Daran schliel3t sich eine
Beurteilung der Signalformen im Bereich um diese erhéhten Amplitudenpeaks an. Er
vergleicht die vorliegende Aufzeichnung mit ihm bekannten drahtbruchverursachten
Signalformen und entscheidet daraufhin, ob ein Drahtbruch vorliegt. Dabei ist er in
Grenzen auch in der Lage, anhand der Signalform innere und &uf3ere Drahtbriiche
zu unterscheiden sowie sogar eine Aussage Uber den Bruchendenabstand zu ma-
chen.

Eine rechnergestitzte Drahtbrucherkennung kann diese Vorgehensweise in Gestalt
einer Musterklassifikation nachbilden. Als Muster wird hierbei eine definierte Signal-
folge aus dem gesamten Signalverlauf bezeichnet. Entsprechend der Vorgehens-
weise eines Inspekteurs arbeitet die Musterklassifikation mit vorgegebenen Ergeb-
nisklassen, die durch Referenzmuster reprasentiert werden. Als Ergebnisklassen
werden die zu identifizierenden Seilschdden definiert, also beispielsweise aul3ere
oder innere Drahtbriiche einer bestimmten Auspragung. Daneben ist es aber auch
denkbar, andere Seilschaden, die charakteristische magnetische Streufelder erzeu-
gen, als Ergebnisklassen zu definieren. Die zugehoérigen Referenzmuster geben die
erwartete, charakteristische Signalform der induzierten Spannung wieder.

Die Zuordnung einer Signalfolge zu einer Ergebnisklasse erfolgt durch zahlenmaRi-
gen Vergleich definierter Kennwerte.

Eine Musterklassifikation kann versténdlicherweise nur solche Schaden erkennen,
die als Ergebnisklasse mit Referenzmuster vorgegeben sind. Daher ist es notwendig,
eine entsprechend ausreichende Zahl von Ergebnisklassen und Referenzmustern zu

definieren.

IV.2.1 Entwicklung der Referenzmuster

Als Ergebnisklassen fur eine Musterklassifikation werden in erster Linie Drahtbruch-
arten definiert. Die Erscheinungsform eines drahtbruchverursachten Signalverlaufs
kann nach 11.2 deutlich variieren. Es ist daher notwendig, fur jede Erscheinungsform
eine eigene Ergebnisklasse mit zugehorigem Referenzmuster festzulegen.

Nach 11.2 lassen sich drei verschiedene Erscheinungsformen unterscheiden. Aus

diesen sind die bendétigten Referenzmuster ableitbar. Aufgrund dessen, dafl3 die bei-
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den Teilsignale des Signalmusters 1 (Abbildung II. 10) sich unabhangig von der ge-
nauen GrolRe des Bruchendenabstandes ausbilden, ist eine Trennung in zwei eigen-
standige Muster sinnvoll.

Man erhalt als moégliche Referenzmuster damit die vier Grundmuster (Abbildung II.
10):

1. Drahtbruch mit groRem Bruchendenabstand - linkes Teilsignal - Grundmuster 1A
2. Drahtbruch mit groRem Bruchendenabstand - rechtes Teilsignal - Grundmuster 1B
3. Drahtbruch mit mittlerem Bruchendenabstand - Grundmuster 2

4. Drahtbruch mit geringem Bruchendenabstand - Grundmuster 3

Neben der Unterscheidung nach diesen vier Grundmustern, die sich aufgrund der
Grolle des Bruchendenabstandes herausbilden, werden die Referenzmuster be-
tragsmafig durch die Tiefenlage des Bruches (Exzentrizitat zur Seillangsachse) und

den Drahtquerschnitt bei gegebenem Seilprifgerat beeinfluf3t.

Um eine rechnergestitzte Verarbeitung der Referenzmuster zu ermdglichen, ist eine
Beschreibung jedes Musters durch Kennwerte notwendig. Diese werden aus charak-
teristischen Punkten jedes Musters und deren Lage zueinander gewonnen. Es bieten
sich dazu die lokalen Extrema und Wendepunkte der Signalverlaufe an (Tabelle IV.
1, Tabelle IV. 2, Tabelle IV. 3).

Die am zu untersuchenden Seiltrieb am héaufigsten auftretenden auf3eren Drahtbri-
che haben einen Bruchendenabstand b<5mm (s. 11.2.2). Somit Uberwiegt das Grund-
musters 3.

Aufgrund der Reibung im Seilverband sind die auftretenden Bruchendenabstande
von inneren Brichen in den meisten Fallen noch geringer als die der au3eren. Da
zudem mit zunehmender Tiefenlage der Bruchstelle der Ubergang von Grundmuster
2 auf Grundmuster 3 bereits bei grofReren Bruchendenabstanden erfolgt, verursa-

chen innere Drahtbriiche ausschlie3lich Signalformen entsprechend Grundmuster 3

[1].
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Uing |

$II

Grund muster 1A

Punkt Definition Eigenschaft
. _ du. d’u,
I Uig 1a1 = |.X1A,I ulA,IJ d)'(nd =00 dxlgd >0
-, B , du. du.
1l Uing 1a.11 _|.X1A,II ulA,IIJ T‘SdZODTQd<O
. _ du. d’u,
1 Uig 1am = |.X1A,III ulA,IIIJ d)l(nd =00 dxlgd <0
Grund muster 1B
Punkt Definition Eigenschaft
R 3 du. d’u,
I Uing 1a1 = |.X1A,I ulA,IJ d)l(nd =00 dxlgd <0
~y _ ' d?u. d3u.
I Uing 1a0 = |.X1A,II ulA,IIJ dT'Sd=ODdT'2d<O
R 3 du. d’u,
Il Uing 1am = |.X1A,III ulA,IIIJ nd =00 "2“’ >0
dx dx

Tabelle IV. 1

Definition der charakteristischen Punkte der Grundmuster 1A und 1B gemaf3 Abbildung Il. 10
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Uing

v

Grund muster 2

Punkt Definition Eigenschaft
. du. d?u,
I Ui, =X u nd =00 nd >0
d,2,1l |. 2,1 2,1 J dX dX 2
~y . du. diu.
I Uing 20 =Xon U o2 S00—5-<0
d,2,ll |. 2,11 2,11 J dX 2 dX 3
., : du. d?u,
i Ol 2 = [Xom U -=00—7%<0
d 2, |. 2,11 2,11 J dX dX 2
., . d?u. d3u.
|V uin =X u ind — 0 D ind > 0
d,2,IvV |. 2,IvV 2,IV J dX 2 dX 3
. du. du.
Vv Ui, =X u nd =00 nd >0
d,2V |. 2V 2V J dX dX 2
., . d?u. d3u.
V| u in =|X u ind — 0 D ind < 0
d ,2\VI |. 2\VI 2\VI J dX 2 dX 3
. du. d?u,
Vil Ui 2 = X U -=00—"3-<0
d ,2.Vil |. 2Vl 2Vl J dX dX 2
., . d?u. d3u.
VIl u;, =X u ——ind —gQg—d >0
d ,2,VIl |. 2Vl 2Vl J dX 2 dX 3
. _ du, d?u,
IX Uig 20x = |.X 21x Uaix J =00 Igd >0

dx dx

Tabelle IV. 2

Definition der charakteristischen Punkte des Grundmusters 2 gemaf3 Abbildung Il. 10
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Uing

v

I \Y X
[
Grund muster 3
Punkt Definition Eigenschaft
| Oipg 2y = [Xs) Uy ] d:)i(nd =0 Dd;‘jigd >0
I Ging o = Xan US4 ) %wm%w
11 G o = [Xon U3 ] dg)i(”d =0 Dd;)l:igd <0
IV O v =[Xan U] d;% =0 Dd:% >0
Y G oy =Xy Uay] d;)‘(”d =0 Dd;)‘:igd >0
Tabelle IV. 3

Definition der charakteristischen Punkte des Grundmusters 3 gemaf3 Abbildung Il. 10

Aufbauend auf den charakteristischen Punkten des Grundmusters 3 nach Tabelle IV.

3 lassen sich folgende Kennwerte definieren (Tabelle 1V. 4):

Kennwert A — maximale Amplitude : Das auffalligste Merkmal eines drahtbruchverur-
sachten Signalmusters des Typs ,,Grundmuster 3" ist der Betrag des negati-
ven Amplitudenpeaks. Er hebt sich in der Regel deutlich vom Rauschpegel ab

und ist daher ein sehr verbreitetes Kriterium zur Erkennung drahtbruchverur-

sachter Signalmuster [5].
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Kennwerte i, a» — maximaler Signalabfall, maximaler Signalanstieg: Charakteri-

stisch fur eine Signalform des Grundmusters 3 sind neben der Amplitude des
negativen Signalpeaks auch die sehr steile Signalflanken. Die Betrage der Ex-
trema der ersten Ableitung der induzierten Spannung vor und nach dem loka-

len Minimum beschreiben diese Eigenschatft.

Kennwert Ax — Signalbreite Uber Maxima: Die Signalbreite ist ein wichtiges Kriterium

zur Unterscheidung der Signalverlaufe innerer und &ufRerer Drahtbriiche, aber
auch zur Abgrenzung gegeniiber dem Rauschen. Dieses Kriterium wird be-
reits bei einfachen rechnergestitzten Drahtbrucherkennungsverfahren ver-
wendet [5].

Kennwert A; bzw. A, — Amplitude des Maximums: Der Betrag der Amplitude der bei-

den Maxima unterscheidet sich oftmals nicht signifikant vom Rauschpegel. Er
ist daher kein sehr sicheres Kriterium zur Abgrenzung drahtbruchverursachter

Signalmuster gegentiber dem Rauschen.

Kennwerte Ax,/Ax,, ailaz, AJA, — Symmetrie: Auffalliges Merkmal des Grundmusters

3 ist seine Symmetrie. Aufgrund der Wichtigkeit dieser Eigenschaft werden zu
seiner Beschreibung drei Kennwerte definiert. Sie bilden die Symmetrie des
Signalverlaufes zur durch das lokale Minimum gelegten Abzisse (Ax /Axy), die
Symmetrie des negativen Amplitudenpeaks (ai/a,) und die Symmetrie beider
Maxima (Az/A,) ab.

Kennwert Ape; — Bezogene maximale Amplitude: Fir einen Inspekteur sind in erster
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Linie negative Signalpeaks, deren Amplitude deutlich aus dem Rauschen her-
ausragen, ein Indiz fur drahtbruchverursachte Streufelder. Dieses Kriterium
wird durch den absoluten Betrag des Minimums (Kennwert A) jedoch nicht
ausreichend beschrieben, da der Rauschpegel unbericksichtigt bleibt. Daher
ist es sinnvoll, die auf den Rauschpegel bezogene maximale Amplitude Ape,
einzufuihren. Dazu ist die maximale Amplitude A durch einen, das Grundrau-
schen charakterisierenden Kennwert zu dividieren.

Briem [5] nennt als Kenngréf3e des Grundrauschens den Effektivwert der auf-

gezeichneten induzierten Spannung nach:

n

1 2
Uing et = I:Zuind i Gl. 18
nMeBpunkte 1=



Dieser Effektivwert wird seilabschnittsweise berechnet, um Verdnderungen im
Grundrauschen zu berucksichtigen. Dartber hinaus ist es notwendig, den Ein-
flud drahtbruchverursachter Amplituden zu unterdricken. Dazu muf3 im be-
trachteten Seilabschnitt ein gleitender Effektivwert der induzierten Spannung
uber eine kleinere Seillange berechnet werden. Der Minimalwert dieses glei-
tenden Effektivwertes wird als Grol3e des Rauschpegels des gesamten be-

trachteten Seilabschnitts gesetzt (Gl. 19).

TR LI

Hl 1 w, H.
Upg et mn = MiN|[——OY ur, =] =1...1
e ET\/“- 2. 7’ Gl. 19

mit: n;,, —n; =const .

Mit der Definition von Ape; Wird nicht die Signalform an sich beschrieben, son-
dern der Tatsache Rechnung getragen, dal’ die Erkennungsquote von Draht-
briichen auch bei komplexen Analyseverfahren mit Ape; »1 abnimmt. Ein rea-
les Signalmuster des Typs Grundmuster 3 muf3 somit einen Mindestbetrag an
Apez aufweisen, um als drahtbruchverursacht erkannt werden zu kénnen.

Bei einfachen rechnergestiitzten Drahtbrucherkennungsverfahren nimmt die-

ser Mindestbetrag Werte >3 an [5].

Mit den aufgefuhrten Kennwerten lalt sich eine ausreichende Beschreibung des
Grundmusters 3 vornehmen. Da jedoch die Eignung zur Erkennung drahtbruchverur-
sachter Signalmuster fir jeden einzelnen Kennwert abhangig vom konkreten Scha-
digungsproblem und ihren Einflu auf die Ausbildung der Signalmuster ist, muf3 fur
einen konkreten Einsatzfall eine sinnvolle Auswahl aus diesen neun Kennwerten ge-

troffen werden.
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Kennwerte zur Beschreibung des Grundmusters 3

Nr. Kennwert Kurz Definition
1 max. Amplitude A Usy,
2 max. Signalabfall o8] Us,
3 max. Signalanstieg s Us
4 Signalbreite Uber Maxima AX X3y ~ Xg,
5 Amplitude des Maximums A; oder A, u,, oder u,,
6 Symmetrie 1 DX, /Axy | Xay = Xa
P Rakh :
Xam = X3,
7 Symmetrie 2 o4/a; u’
|n '3 1l
u3,IV
8 Symmetrie 3 A A, u
In|—2Y
u3,I
9 Bezogene maximale Amplitude Apez A Uy
bez
uef‘f ,min
Tabelle IV. 4

IV.2.2 BetragsméRige Ermittlung d er Kennwerte der Referenzmuster

Durch die Definition der die Signalmuster beschreibenden Kennwerte wird der Ver-
gleich realer Muster mit den Referenzmustern auf einen Vergleich der Kennwerte
reduziert. Dazu sind zunachst die Kennwerte der Referenzmuster betragsméafRig zu
ermitteln. Dies sto3t auf die Schwierigkeit, dal3 das ideale Referenzmuster in aufge-
zeichneten Mel3daten nicht existiert. Vielmehr ist jeder reale Signalverlauf mehr oder
weniger durch das Uberlagerte Rauschen verzerrt. Es besteht also zunachst die Auf-

gabe, Signalmuster zu gewinnen, bei denen diese Verzerrungen unterdrickt sind.

Dazu bestehen zwei mdgliche Vorgehensweisen:

1. Durch eine Simulation der Drahtbriiche an einem Probekérper erhélt man nahezu

ideale Signale ohne Uberlagerung mit Rauschanteilen aus dem Seil. Diese Si-
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gnalmuster sind unabhangig vom Seiltyp und Schéadigungsproblem und verspre-
chen daher eine allgemeingultige Anwendung (s. 1V.2.2.1).

2. Bei einer statistischen Auswertung realer Drahtbriiche kann der Rauschpegel be-
racksichtigt werden. Damit er6ffnet sich die Mdglichkeit, die statistischen Daten
anlagenbezogen zu gewinnen und sich daraus ergebende schadigungsspezifische
Variationen des Referenzmusters zu bericksichtigen. Die so gewonnenen Daten
sind nur im Rahmen der Auswertung am betreffenden Seiltrieb bzw. an &hnlichen
Seiltrieben giiltig (s. 1V.2.2.2).

IV.2.2.1 BetragsméfRige Ermittlung d er Kennwerte mittels Probekorper

Die betragsmafige Gewinnung allgemeingultiger Kennwerte fur die Referenzmuster
durch Simulation des Seilschadens erfordert die Variation aller Parameter, die auf
das sich ausbildende Streufeld EinfluR nehmen. Die Ausfiihrung solcher Simulatio-
nen an realen Seilen sind daher kaum maoglich. Hierzu bieten sich jedoch bereits in
der Literatur beschriebene Ersatzprufkorper:

1. Das Stangenbundel nach Grupe [3]

2. Der nichtmagnetische Trager nach Kurz [7].

IV.2.2.1.1 Das Stangenbiind el

Das Stangenbindel (Abbildung IV. 2) entspricht in seinem Aufbau, insbesondere
hinsichtlich des metallischen Querschnitts, ndherungsweise einem realen Seil. Es
besteht aus einem Bindel paralleler Drahte, in dem simulierte Drahtbriiche durch
Austausch eines Drahtes gegen zwei Drahtstlicke gebildet werden konnen. Damit ist
die Einstellung und Kontrolle der Parameter zwar moglich, aber sehr aufwendig, da
Parameteranderungen jeweils einen mehr oder minder vollstandigen Neuaufbau des

gesamten Blindels erfordern.
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Abbildung IV. 2

Querschnitt durch ein Stangenbindel [3]

IV.2.2.1.2 Der nichtmagnetische Trager

Besser als das Stangenbiindel ist der nichtmagnetische Trager fir die Variation der
Parameter geeignet. Er besteht aus einem Tragerkorper, dessen Werkstoff das ma-
gnetische Streufeld von zu simulierenden Drahtbriichen nicht beeinflu3t. Auf ihn
werden zwei Drahtstiicke in LAngsrichtung so aufgebracht, dal3 sie einen Drahtbruch
nachbilden (Abbildung IV. 3). Alle Parameter kbnnen durch einfaches Austauschen
oder Verschieben der Drahtstiicke variiert und kontrolliert werden. Der metallische
Querschnitt des nichtmagnetischen Tragers mit Drahtenden ist zwar wesentlich klei-
ner als der eines realen Seils, doch kann der Unterschied nach Kurz [7] vernachlas-
sigt werden, da die magnetinduktiven Drahtseilprifgerate im Bereich der Sattigung
des Drahtwerkstoffes arbeiten.

Kurz [7] gewinnt mittels dieses Prifkérpers bei Verwendung eines Seilprufgerates
mit zwei Spulengruppen betragsméaRig Kennwerte fur die Grundmuster 2 und 3 in
Abhangigkeit von den Bruchparametern und verwendet diese flr eine quantitative
Analyse von aufgezeichneten StreufluBmessungen. Die Ubereinstimmung der am
Probekorper ermittelten Ergebnisse mit denen, die an realen Drahtbriichen gemes-

sen wurden, ist so deutlich, dal3 er die Bruchparameter realer Drahtbriche aus den
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StreufluBmessungen rekonstruieren kann. Die Abweichung der rekonstruierten

Bruchparameter von den tatsachlichen liegt dabei unter vier Prozent [7]!

Ansicht A

Drahtenden

Abbildung IV. 3

Nichtmagnetischer Tréger [1]

Darauf aufbauend hat Schulz [1] entsprechende Kurvenverlaufe fir das im Rahmen
dieser Arbeit zur Verfigung stehende Prifgerat, ausgeristet mit zwei Halbspulen
(Abbildung 1lI. 15), aufgenommen und mit Daten realer Drahtbriiche verglichen. Der
Vergleich der Kennwerte realer Drahtbriiche von Seilproben unterschiedlichen Stor-
pegels mit den am Probekdrper gewonnen Werten zeigt dabei im Gegensatz zu den
durch Kurz [7] erarbeiteten Ergebnissen eine véllig unzureichende Ubereinstimmung.
Einzig die Abweichungen des Kennwertes A (Tabelle 1V. 4) liegt in allen Fallen <9%.
Die Ubereinstimmung der restlichen Kennwerte fallt deutlich schlechter aus [1].

Dies resultiert aus dem Einflul3 des Rauschpegels. Reduziert man das Rauschen um
den periodischen Signalanteil der Litzenfrequenz, d.h. um den aus dem Seilaufbau
resultierenden Anteil, so ist der Grad der Ubereinstimmung der Kennwerte realer
Drahtbriche mit denen am Prufkorper ermittelten bereits héher, jedoch fur eine Re-
konstruktion der Bruchparameter aus Streufluldmessungen noch nicht ausreichend
[1].

Die Ursache fur diese deutlichen Abweichungen ist ausschlief3lich im Rauschpegel
der Messungen an realen Seilen zu sehen. Bereits ein geringer Rauschpegel erreicht
eine GroRenordnung, die der Amplitude der beiden lokalen Maxima von Grundmu-

sters 3 bei aulReren Drahtbrichen entspricht [1].
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Der Einflul} des uberlagerten Rauschens ist somit nicht vernachlassigbar und die
Verwendung der am Prifkoérper ermittelten idealer Werte fir eine Drahtbrucherken-

nung daher nicht mdglich!

IV.2.2.2 BetragsméaRige Ermittlung anlagenbezogener Kennwerte

Anlagenbezogene Kennwerte fur die Referenzmuster lassen sich nur an realen Sei-
len gewinnen. Dazu ist die Untersuchung einer ausreichenden Anzahl Messungen
von Seilproben mit drahtbruchverursachten Signalmustern erforderlich. Die Identifi-
zierung der Signalmuster erfolgt nach Vergleich der Messung mit den entsprechen-
den geoffneten Seilabschnitten und Zuordnung der gefundenen Schaden.

Nach Auswertung der Seilproben steht fir jedes Referenzmuster eine Stichprobe
realer Signalmuster zur Verfugung. Mittels statistischer Verfahren lassen sich daraus
fur jeden Kennwert Erwartungswert und Streuung der Normalverteilung ermitteln.
Eine Normalverteilung der gemessenen Betrage der Kennwerte sei dabei unterstellt.
Diese anlagenbezogenen Daten der Kennwerte bertcksichtigen nicht nur den vorlie-
genden Rauschpegel sondern auch alle weiteren Stéreinflisse auf die Messungen,
wie beispielsweise Schwankungen in der Zentrierung des Seilprifgerates zur Seil-
langsachse. Anlagenbezogene Kennwerte sollten daher moglichst immer aus unter-

schiedlichen Messungen gebildet werden, um diese Storeinflisse zu erfassen.

IV.2.3 Entwicklung d er Signalmuster aus StreufluRmessung en

Zum Vergleich mit den definierten Referenzmustern ist der gemessene Signalverlauf
in einzelne Signalmuster zu unterteilen. Die Unterteilung orientiert sich an den funf
charakteristischen Punkten des Grundmusters 3. Ausgehend von einem lokalen Mi-
nimum werden die vier weiteren Punkte gemald Tabelle 1V. 3 gesucht und zu einem
Signalmuster zusammengefal3t. Gekennzeichnet ist die Lage jedes Signhalmusters
durch die Seilkoordinate des lokalen Minimums x; (Abbildung V. 4).

Bedingung fir die Bertcksichtigung als lokales Minimum bzw. lokales Maximum ist:

Ug, <0
us, = 0 Gl. 17

us, >0
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Mit dieser Forderung werden entsprechende Extrema, die durch Stérungen bedingt

sind, unterdrickt.

AUind

Xi Xi+1 Xi+2

Xj+3

Abbildung 1IV. 4

Bildung der Muster aus einem Signalverlauf

Es stehen somit fur eine Klassifizierung immer so viele Muster zur Verfiigung, wie
negative, lokale Minima im Signalverlauf vorhanden sind, abzuglich der beiden,
eventuell unvollstandigen Muster am Anfang und Ende der Mel3daten.

Den Mustern kdnnen gemaf Tabelle IV. 4 die definierten Kennwerte zugewiesen

werden.
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AAmpIitude

\
Grund-
Grundmuster 3 muster 2 Grundmuster 1
< >« >
0 >
Bruchweite
Abbildung IV. 5

Einflu3 des Bruchendenabstandes auf die Amplitude des lokalen Maximums der drei Grundmuster

IV.3 Musterklassifikation mittels Fuzzy-Logic

Die Schwierigkeit der rechnergestitzten Erkennung von drahtbruchverursachten Si-

gnalmustern liegt in der Streuung der Kennwerte realer Signalmuster. Auf die Aus-

bildung eines drahtbruchverursachten Signalverlaufs nehmen drei Faktoren Einflu3:

1. Die Ausbildung des Streufeldes wird in erster Linie von den Bruchparametern be-
stimmt. Auch wenn Ublicherweise das Grundmuster 3 die dominante Signalform
ist, unterscheiden sich reale Signalmuster aufgrund unterschiedlicher Bruchende-
nabstande oftmals in ihrer Amplitudenhdhe (Abbildung IV. 5).

2. Das eigentliche Streufeld des Drahtbruches wird vom Rauschen uberlagert (s.
vV.2.2).

3. Die Anderung der Ausrichtung des Priifgerates zur Seillangsachse fiihrt zu ver-
meintlichen Anderungen der Tiefenlage der Briiche im Seil. In . ist eine zentri-
sche Fihrung der Spulen um das Seil vorausgesetzt. Bei realen Messungen ist
dies nicht zu gewahrleisten. Da das Prifgerat Ublicherweise mittels einer
Rollenfihrung auf dem Seil lauft, fihren Durchmesserdnderungen zu einer
Exzentrizitat der Mel3spulen. Dies zieht somit Fehlinterpretationen der Tiefenlage
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briiche nach sich. Die Trennung zwischen inneren und &uf3eren Drahtbriichen
verwischt sich (Abbildung IV. 6).
Eine Mustererkennung fir Drahtbruchsignalmuster muf3 diese Streuungen tolerieren.

RS
—
T

DBA_

Spulen-¢ 40  Seil-¢ 38

Abbildung IV. 6

Auswirkung der exzentrischen Spulenfiihrung auf die Lage auf3erer und innerer Drahtbriiche [1]

Die bisher entwickelten rechnergestitzten Drahtbrucherkennungsverfahren lassen
sich als einfache Musterklassifikatoren auffassen, die nur eine geringe Anzahl Kenn-
werte auswerten. Verbreitet ist die Analyse der Amplitude A des Grundmusters 3 (s.

Tabelle IV. 4) und die Verwendung einer Ergebnisklasse - der Klasse ,Drahtbruch®.

Die betragsmafiige Definition des Kennwertes dieses einzigen Referenzmusters bil-
det das einseitig offene Intervall [A,;[. Jedes Signalmuster, dessen Kennwert A die
Bedingung A=A, erflllt, wird somit der Klasse ,Drahtbruch® zugeordnet. Unterschrei-
tet der Kennwert A die untere Grenze A, nur um einen infinitesimalen Betrag dA, so
wird das zugehorige Signalmuster nicht der Klasse ,Drahtbruch” zugeordnet, obwohl
diese Anderung dA sich auf die Gestalt des Signalmusters nur unmerklich auswirkt
und daher von einem Inspekteur bei der visuellen Auswertung nicht wahrgenommen
wirde.

Eine sinnvolle Festlegung des Wertes A, fallt aufgrund dieser scharfen Trennung

verstandlicherweise schwer. Beschriebene Vorgehensweisen [5] machen die untere
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Grenze A, interessanterweise ausschliel3lich von der Hohe des Rauschpegels ab-
hangig und nicht von der erwarteten Amplitude drahtbruchverursachter Signalmuster.
Damit wird zwar die Fehlklassifikation von Rauschsignalen verhindert, doch ver-
schlechtert sich gleichzeitig die Treffsicherheit bezuglich der Erkennung drahtbruch-
verursachter Signalmuster.

Die Analyse des Inspekteurs unterscheidet sich von dieser Auswertemethodik
grundsatzlich. Er bertcksichtigt die Abweichungen von den erwarteten Kennwertebe-
trdgen mittels einer graduellen Bewertung. So fuhren infinitesimale Differenzen nicht
sofort zu einem Ausschluld aus einer Klasse, sondern zunachst nur zu einer geringe-
ren Bewertung des Zugehorigkeitsgrades. Erst nach Analyse aller Kennwerte und
der Ermittlung der graduellen Zugehdarigkeitsgrade zur Klasse ,Drahtbruch” und der
Komplementarklasse ,Kein Drahtbruch“ erfolgt die endguiltige Zuweisung zu einer
der beiden Ergebnisklassen. Diese Auswerte- und Bewertungsmethodik sollte eine
sinnvolle rechnergestitzte Drahtbrucherkennung tbernehmen. Als mathematische

Grundlage bietet sich dafiir Fuzzy-Logic an.

Fuzzy-Logic ist ein mathematisches Modell zur Nachbildung der menschlichen Logik.
Sie arbeitet darum mit unscharfen Mengen und graduellen Zugehorigkeiten der Ele-
mente zu diesen Mengen [19]. Ein Fuzzy-Musterklassifikator erhalt als Eingange
scharfe Werte, verarbeitet sie mittels unscharfer Logik und liefert als Ausgénge gra-
duelle Zugehdorigkeitsgrade zu Ergebnisklassen bzw., wenn gewiinscht, ein wieder-
um scharfes Ergebnis. In diesem Fall wird die Ergebnisklasse benannt, der die Ein-

gangsdaten am besten entsprechen.

IV.3.1 Fuzzy-Musterklassifikator

Fiar den Entwurf eines Musterklassifikators mit Fuzzy-Logic bieten sich unterschiedli-

che Ansatze an. Der einfachste basiert auf der Ubertragung eines Fuzzy-

Regelalgorithmus auf das Klassifikationsproblem. Dieser Algorithmus gliedert sich in

drei Teile:

1. Die Fuzzyfizierung Ubersetzt die vorliegenden, scharfen Kennwerte in fur Fuzzy-
Logic verstandliche Zugehdrigkeiten zu linguistischen Variablen.

2. Die Inferenz besteht aus der Regelbasis, dem Wissen des Entwicklers tber das

vorliegende Klassifikationsproblem. Hier werden durch logische Verknipfungen
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die Eingangswerte mit den Ergebnisklassen verbunden. Durch definierte Operato-
ren erfolgt die Berechnung der Erfilltheitsgrade der Regeln.

3. In der Defuzzyfizierung erfolgt die Ubersetzung der Erfiilltheitsgrade in fur den
Anwender interpretierbare Zugehorigkeitsgrade zu den definierten Ergebnisklas-

sen.

IV.3.1.1 Fuzzyfizierung

Klasse |[Bezeichnung [Beschreibung Grund muster
Klasse |DBA AuRerer Drahtbruch mit geringem Bru-|Grundmuster 3
1 chendenabstand in der aul3eren Drahtlage
Klasse |DBI Innerer Drahtbruch mit geringem Bruchen- | Grundmuster 3
2 denabstand in der auReren Drahtlage

Tabelle IV. 5

Ergebnisklassen fur einen Musterklassifikator fur Schragaufzugseile

Die Ergebnisklassen des Klassifikators sind aufgrund der Abhangigkeit der erwarte-
ten Signalmuster vom zu untersuchenden Seiltyp und Seiltrieb dem vorliegendem
Schadigungsproblem anzupassen. Es bedarf also eines detaillierten Wissens uber
die zu erwartenden Seilbelastungen und die daraus resultierenden Seilschaden.
Nach Il sind an Schragaufzugseilen einzelne innere und aul3ere Drahtbriiche in den
Aul3enlitzen zu erkennen. Der Bruchendenabstand ist dabei Ublicherweise gering, so
dal3 es ausreichend ist, zwei Ergebnisklassen, DBA und DBI, fur die Drahtbriiche zu
definieren (Tabelle I1V. 5).

Drahtbriiche der Klasse 1 treten an den Kontaktstellen des Seils zu Seilscheiben und
Trommeln auf, wahrend Drahtbriche der Klasse 2 durch Kontakt der Litzen unter-
einander bzw. der Litzen und der Seele verursacht werden. Drahtbriiche in den Lit-
zen, d.h. in den inneren Drahtlagen, kommen in Abhangigkeit von der Belastung des
Seils und den Umgebungsbedingungen am Einsatzort seltener vor, treten in Schrag-
aufzugseilen aber gehauft im Seilbereich 1 auf (lll. 1). Sie mufdten gegebenenfalls

durch eine dritte Klasse erfal3t werden.

51




Daneben ist es notwendig, Klassen zu definieren, die keine Drahtbriiche reprasentie-

ren. Erst damit kbnnen die zu untersuchenden Signalmuster Uberhaupt auch als

.Kein Drahtbruch® klassifiziert werden. Es gibt zwei Wege, solche Klassen zu bilden:

1. Analog zu den Drahtbruchklassen lassen sich ein oder mehrere Referenzmuster
definieren, die typisches Rauschen reprasentieren.

2. Der ,elegantere” Weg ist die Definition von Komplementarklassen zu den Draht-
bruchklassen. Diese bilden keine eigenen Ergebnisklassen, sondern nur die fikti-
ven Klassen ,Nicht-Klasse 1" usw., bzw. hier: NOTDBA, NOTDBI.

Zur Ubertragung der Problemstellung in Fuzzy-Logic ist zunéachst eine Transformati-
on der Eingangs- und Ausgangsdaten in die Fuzzy-Linguistik notwendig, d.h. die De-
finition von linguistischen Variablen und linguistischen Termen.

Die Eingangskanéle werden durch linguistische Variablen benannt, die man mit
KENNWERT 1 bis KENNWERT n bezeichnet. Jeder KENNWERT i, i=1,...,n, hat einen
Wertebereich W, der durch die zu erwartenden Werte X; des Eingangskanals i fest-
gelegt ist. Diese Wertebereiche werden in linguistische Terme unterteilt, beispiels-
weise GROB, KLEIN oder allgemein: GRORE |, die in Verbindung mit der zugehdrigen
linguistischen Variablen unscharfe Mengen bezeichnen: KENNWERT 1 DER GRORE |.
Die ,unscharfe Menge" unterscheidet sich dabei von der Menge im Sinne der schar-
fen Logik dadurch, daR Elemente ihr nur teilweise angehdren kénnen. Der Ubergang
von ,nicht Element von“ zu ,Element von“ wird stetig und entspricht dadurch mehr
dem menschlichen Empfinden.

Die Definition einer unscharfen Menge erfolgt durch Formulierung von Zugehorig-
keitsfunktionen, die den Grad der Zugehdrigkeit O < p;; < 1 des Wertes X; eines Ein-

gangskanals i zur unscharfen Menge KENNWERT i DER GROSE j beschreiben:

W, (X,) =f,(X,) mit 0<f,(X,)<1 OX, OW, Gl. 18

Die Form der Funktion f(X;) ist prinzipiell beliebig. Es ist aber sinnvoll, einen mog-
lichst einfachen Funktionsverlauf zu wahlen, um den Rechenaufwand gering zu hal-
ten. Ubliche Funktionsverlaufe sind die Dreieck- und Trapezfunktion (Abbildung IV.
10, Abbildung IV. 11) [18, 19]. Die Mengen an den Randern des Wertebereiches Wi
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kénnen als sogenannte Randmengen definiert werden (Abbildung 1V. 10, Abbildung
V. 11):
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Rechte Randmenge: M :fj(Xi) fur: X, < X;

W =1for X; > X/ Gl. 19a
Linke Randmenge: w, =f,(X;) fur: X, 2 X/
W, =1far X, <X; Gl. 19b

Die Anzahl solcher unscharfer Mengen je Kennwert ist ebenfalls beliebig. Es ist aber
zur Reduzierung des Rechenaufwandes sinnvoll, eine mdglichst geringe Anzahl
Mengen zu wahlen. Diese Anzahl sollte ungerade sein, so dal3 neben Mengen, die
,groke” und ,kleine* Werte reprasentieren, auch eine Menge existiert, die ,mittlere”
Werte umfaldt [18]. Um den gesamten Wertebereich lickenlos abzudecken, Uber-
schneiden sich die einzelnen Mengen.

Die Ausgange des Fuzzy-Klassifikators werden ebenfalls mit linguistischen Variablen

gekennzeichnet. Hier lassen sich die Begriffe = ERGEBNISKLASSE 1,

DRAHTBRUCHKLASSE 1 oder DBA, DBI definieren. Linguistische Terme werden

nicht definiert, da die Ergebnisklassen keine weitere Unterteilung aufweisen.

AL KENNWERT i Rechte

DER GROSE j Randmenge

Wi

Abbildung V. 7

Dreieckfunktion
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A KENNWERT i Rechte

1 DER GROBE | Randmenge
./.
1
0 [ >
Xi* Xi
Wi
Abbildung IV. 8
Trapezfunktion

IV.3.1.2 Fuzzy-Inferenz

Die Regelbasis umfal3t die logischen Verknupfungen, die die Zusammenhange zwi-
schen den Ausgangen und den Eingangen beschreiben. Aufgebaut ist sie aus einem

Block einzelner Regeln der Form:

R: WENN KENNWERT 1 DER GROSE j UND ... UND KENNWERT n DER GROSE m

DANN ERGEBNISKI.ASSE |

Jede Regel enthalt auf der ,DANN“-Seite die zugehorige Ergebnisklasse. Auf der
~WENN*“-Seite stehen die linguistischen Terme, also unscharfe Mengen, denen die
Kennwerte eines Eingangssignalmusters angehdren mussen, um der Ergebnisklasse
zugeordnet werden zu kénnen.

Die einzelnen Terme auf der ,WENN?"-Seite sind daher mit logisch-UND verknupft
(Abbildung IV. 9). Kénnen einer Ergebnisklasse mehrere linguistische Terme eines
Kennwertes zugeordnet werden, so sind entsprechend viele Regeln aufzustellen, die

miteinander logisch-ODER verknipft sind.
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Die Regeln der Komplementarklassen enthalten die Komplemente der einzelnen lin-

guistischen Terme der entsprechenden Ergebnisklasse. Sie haben dann die Form:

R: WENN NICHT(KENNWERT 1 DER GROSBE j) UND NICHT(...) ... UND

NICHT(KENNWERT n DER GROSE m) DANN NICHT-ERGEBNISKILASSE 1

Die Auswirkung der Definition der Zugehorigkeitsfunktionen fir den Umfang der Re-
gelbasis wird an der Form der einzelnen Regeln deutlich: Je weniger linguistische
Terme eines Kennwertes einer Ergebnisklasse zugeordnet werden mussen, desto
kleiner ist die Regelbasis. Dementsprechend geringer wird damit der spatere Re-
chenaufwand.

Eine entsprechend sinnvolle Definition der linguistischen Terme und ihrer Zugehorig-
keitsfunktionen kann somit nur durch genaue Kenntnis der zu erwartenden Betrage
der gewahlten Kennwerte erfolgen. Diese Betrage sind nach 1.2 und IV.2.2 von der

Seilkonstruktion und dem Seilprufgerat abhangig.

IV.3.1.2.1 Rechnerische Behandlung d er Regelbasis

Die linguistischen Terme KENNWERT 1 DER GROSE | werden fir die rechnerische

Behandlung der Regeln durch die Zugehdrigkeit (X)) zu dieser unscharfen Menge,
beim entsprechenden Komplementarmuster durch die Zugehdrigkeit 1-14(X), ersetzt.
Die logische Verknipfung UND ist auf verschiedene Weise umsetzbar: Ubliche
Ubersetzungen sind der Minimumoperator oder der Algebraic-Product-Operator [19].

Damit laf3t sich der Erfulltheitsgrad einer Regel R errechnen nach:

E; =min [plj ,...,unkJ bei Verwendung des Minimumoperators Gl. 20
bzw.
Er =M, O..00, bei Verwendung des Algebraic-Product-Operators Gl.
21
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und fur die Komplementarmuster:

Er =min|Q- 4, )..., @- p, )| bei Verwendung des Minimumoperators ~ Gl. 22

bzw.

Eg = (1— My )D.. E(l— unk) bei Verwendung des Algebraic-Product-Operators
Gl. 23

DarUber hinaus besteht die Mdglichkeit, Wichtungen in der Regelbasis vorzuneh-

men, um einem etwaig unterschiedlichen Einflu einzelner linguistischer Terme auf

den Erfulltheitsgrad der Regeln Rechnung zu tragen. Dazu werden Gewichte

O1,...,0h<1 mit 2 0, =1 eingeflhrt. Diese Gewichte werden als Exponenten der Zu-
=1

gehorigkeiten in einer Regel gesetzt [18].

Es ergibt sich dann fir den Erfulltheitsgrad einer Regel:
Ex =min( 4y, ..., 4, ) bei Verwendung des Minimumoperators Gl. 24
bzw.

Er = uy,” O..Ou, ™ bei Verwendung des Algebraic-Product-Operators  Gl. 25
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GroRe 1
>
Kennwert 1
U
GroRe 1
Kennwert 2
M A
GroRe 1
>
Kennwert 3
H A
GroRe 1 2 3 /4 5
>
Rl R?2 Kennwert 4

Regelblock der Ergebnisklasse I:

R1: WENN X;=KENNWERT 1 GROSE 4 UND X,=KENNWERT 2 GROSE 4
UND X3=KENNWERT 3 GROBE 4 UND X;=KENNWERT 4 GRORBE 3
DANN ERGEBNISKIASSE 1

ODER

R2: WENN X;=KENNWERT 1 GROBE 4 UND Xo=KENNWERT 2 GRORE 4
UND X3=KENNWERT 3 GROBE 4 UND X;=KENNWERT 4 GROBE 3
DANN ERGEBNISKI.ASSE |

Abbildung IV. 9

Bildung des Regelblockes fir eine Ergebnisklasse | aus der Kombination der zugehdérigen linguisti-
schen Terme (grau) der Eingangswerte (Kennwerte 1 bis 4)
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IV.3.1.3 Defuzzyfizierung

Die Ausgabe des Klassifikationsergebnisses kann auf zwei verschiedene Arten er-

folgen:

1. Unscharf, durch Ausgabe der Zugehdrigkeitsgrade des untersuchten Eingangs-
musters zu allen Ergebnisklassen.

2. Scharf, durch Ausgabe der Ergebnisklasse, der das untersuchte Eingangsmuster

am ehesten zuzuordnen ist.

Besteht nicht der Wunsch nach einem scharfen Ergebnis der Klassifikation, kdnnen
aus den Erfulltheitsgraden der Regeln die Zugehorigkeitsgrade zu jeder Ergebnis-
klasse berechnet werden.

Mittels des Maximum-Operators berechnet sich der Gesamterfulltheitsgrad der m

Regeln einer Ergebnisklasse | zu [18]:

GE, =max(E,,....E,) Gl. 26

Zur Ermittlung des Zugehorigkeitsgrades ZG eines Signalmusters zu einer Ergebnis-
klasse ist zu klaren, wann ein Zugehorigkeitsgrad ZG=1 bzw. ZG=0 vorliegt. Dazu
l&Rt sich ein Vergleich der Gesamterfllltheitsgrade der Regeln einer Klasse mit dem
ihrer Komplementérklasse heranziehen.

Ein untersuchtes Signalmuster wird mit ZG=1 einer Ergebnisklasse | zugeordnet,

wenn gilt:

GE, >k [GE, Gl. 27
Weiterhin ist ZG=0 fir:
GE, <GE, Gl. 28

Der Verlauf der Funktion ZG, :f(GEl,GENOﬂ) zwischen diesen beiden Grenzféllen

wird linear angesetzt. Somit gilt (Abbildung 1V. 10):
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GE, >k BE,, ZG, =1 Gl. 29a

1 1
k [GE,.,, 2GE, >GE, . : ZG, = [GE, -—— GI. 29b
NOTI 1 NOTI 1 GE, [(k _1) ]

GE, <GE,; : ZG, =0 Gl. 29¢

k=1

Der Faktor k ist frei wahlbar und abhangig vom vorliegenden Klassifikationsproblem.

0 : »GE,
GEyon KGE o

Abbildung 1V. 10
Verlauf der Zugehorigkeit zu einer Ergebnisklasse | in Abhangigkeit von den Gesamterfillltheitsgraden
der Regeln, GE, GEnow

Der Zugehorigkeitsgrad zur Komplementéarklasse einer Ergebnisklasse | errechnet

sich dann zu:

ZG,on =1-2G, Gl. 30

NOTI

Entsprechend der gewahlten Konfiguration des Musterklassifikators zur Drahtbruch-
erkennung liefert der Klassifikationsalgorithmus die Zugehorigkeitsgrade zu den

Klassen:

e DB KIASSE 1
e DB KI.ASSE 2

e DB KIASSEn
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Die Entscheidung, welcher Drahtbruchklasse das untersuchte Signalmuster ange-
hort, hat der Anwender letztendlich auf der Basis der Zugehorigkeitsgrade zu den

Ergebnisklassen selbst zu treffen.

Soll auch diese letzte Entscheidung durch den Klassifikationsalgorithmus erfolgen
also dem Anwender ein scharfes Ergebnis zur Verfligung gestellt werden, so besteht
mittels des Maximum-Operators die Mdglichkeit, die Ergebnisklasse mit dem hoch-

sten Zugehorigkeitsgrad zu ermitteln. Erfullt dieser Zugehdrigkeitsgrad die Bedin-

gung:

K

ZG, >k G0, = ZG, >——
| NOTI | 1+k G|31

mit: k' =1

so ist diese Ergebnisklasse dem Anwender als Ergebnis auszugeben. Mit dem Fak-
tor k* laRt sich eine Vertrauensgrenze einstellen, bei deren Uberschreitung das Si-
gnalmuster als Drahtbruch gewertet wird. So werden nur die sicher erkannten Draht-

briche dem Anwender ausgegeben.

IV.3.1.4 Anpassung und Optimierung

Der Fuzzy-Musterklassifikator ist in der Lage, mit Hilfe von ausgewéhlten Kennwer-
ten den Ahnlichkeitsgrad von Signalmustern mit vorgegebenen Referenzmustern zu
berechnen und, wenn gewinscht, das &ahnlichste Muster zu benennen. Dazu sind
Trainingsdaten notwendig, mit deren Hilfe der Algorithmus an die vorliegende Prif-
aufgabe angepaldt werden kann.

Trainingsdaten sind dabei Kennwerte realer Signalmuster, die durch Inspektion von
Seilproben eindeutig den vorgegebenen Referenzmustern zugewiesen werden kon-
nen. Der Klassifikator ist so zu konfigurieren, daf3 er diese Zuweisungen wiederholen
kann. Es handelt sich dabei um einen LernprozeR, bei dem die Anderung folgender
freier Parameter vom Entwickler vorzunehmen ist:

1. Auswahl der geeigneten Kennwerte der Ergebnisklassen gemaf IV.2.1

2. Definition der Zugehorigkeitsfunktionen gemaf IvV.3.1.1

3. Definition des Regelblocks gemalR3 1V.3.1.2
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4. Wichtungen in den Regeln gemaR 1vV.3.1.2.1

5. Wahl des Faktors k fur die Defuzzyfizierung gemaf3 IV.3.1.3

Die groRe Anzahl Einstellmdglichkeiten und die Wechselwirkungen der einzelnen
Parameter untereinander gestalten die Optimierung zeit- und arbeitsintensiv. Getrof-
fene Anderungen sind immer wieder an den Trainingsdaten beziglich ihrer Auswir-
kungen zu Uberprufen.

Dieser Optimierungs- oder Anpassungsaufwand beeintrachtigt die Ausweitung der

Anwendung eines solchen Klassifikators auf neue Problemstellungen.

IV.3.2 Selbstlernender Fuzzy- Musterklassifikator

Mit dem in IV.3.1 vorgestellten Musterklassifikator lassen sich bereits gute Ergebnis-
se bei der Identifikation von drahtbruchverursachten Signalmustern erreichen. Die
Anpassung an eine vorhandene Problemstellung ist aber sehr aufwendig. Ziel muf3
es daher sein, einen Klassifikator zu konstruieren, der anhand von Trainingsdaten in
der Lage ist, sich selbstlernend auf ein vorliegendes Problem einzustellen.

Eine effiziente automatische Anpassung wird durch die gro3e Zahl freier Parameter
des in IV.3.1 beschriebenen Klassifikators und deren gegenseitige Beeinflussung
behindert. Um diese Zahl zu reduzieren, ist die Fuzzyfizierung und die Inferenz des

Fuzzy-Algorithmus zu modifizieren.

IV.3.2.1 Modifikation d er Fuzzyfizierung

Legt man die linguistischen Terme der Kennwerte unabhangig von den zu erwarten-
den Wertebereichen der Ergebnisklassen fest, fuhrt dies zu einer hohen Anzahl un-
scharfer Mengen. Nur so ist eine eindeutige Beschreibung der Ergebnisklassen
durch die Regeln méglich. Zur Verringerung der Anzahl unscharfer Mengen ist aber
eine Reduzierung der freien Parameter des Klassifikationsalgorithmus unumgéng-
lich. Es ist also im vorhinein eine Bericksichtigung der Wertebereiche der Ergebnis-
klassen in der Definition der Zugehdrigkeitsfunktionen der unscharfen Mengen vor-
zusehen. Diese Anpassung fihrt notwendigerweise zum Grenzfall der mit einer Er-
gebnisklasse gekoppelten unscharfen Menge, d.h. eine unscharfe Menge umfafl3t nur
den Wertebereich, der fur eine Ergebnisklasse zu erwarten ist. Es ergeben sich lin-

guistische Terme der Form KENNWERT i DER ERGEBNISKLASSE j.
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Die Anzahl der linguistischen Terme ist dann nur noch von der Anzahl der verwende-
ten Kennwerte und vorhandenen Ergebnisklassen abhangig. Sie ergibt sich somit zu:

nlinguistis cheTerme = nKennwerte Ij‘|Ergebniskl assen Gl 32
Durch diese Kopplung der unscharfen Mengen mit den Ergebnisklassen &3t sich die
Zugehorigkeitsfunktion als Haufigkeitsverteilung interpretieren. Dabei ist die Zugeho-
rigkeit zur unscharfen Menge um so hoéher, je haufiger ein Kennwertbetrag bei realen
Mustern auftritt. Unterstellt man zunachst eine Normalverteilung der Kennwertbetra-
ge bei realen Signalmustern, so bietet sich fur die Definition der Zugehdrigkeitsfunk-
tion eine normierte Gaul3sche Glockenkurve an (Gl. 33). Die Zugehorigkeit des

Erwartungswertes nimmt dabei den Wert ,Eins” an [15].

Gl. 33

W

ulj (XI

Da reale Verteilungen oftmals durch eine Normalverteilung nur unzureichend be-
schrieben werden kdnnen, wird fur die endgultige Definition der Zugehorigkeitsfunk-
tionen eine 5-parametrige Funktion, basierend auf der Gauf3schen Glockenkurve,
eingesetzt (Abbildung IV. 11):

10X, -m *
* Eom u, (X;)deF, +1)
Xpsmi: W (X,)=e 25 EZ M (X,)= 1U+CF N EX ) Gl. 34a
1\
Lgam, “(x,)dCF, +1
X, >m, W (X )=e 2% % EZ uij(xi)—“i( JOeF, )GI.34b

- 1+CR O (X,)
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KENNWERT i DER GROSE j _Rechte Randmenge

1 THi

0,=3-0;
CF,=0

Abbildung 1V. 11

5-parametrige Zugehdrigkeitsfunktion

Diese abschnittsweise definierte Funktion berlcksichtigt unterschiedliche Streuun-
gen fur den Bereich X; < m; und X; > m;. Darliber hinaus 43t sich die Steilheit der
beiden Flanken tber die Faktoren CF; und CF, vorgeben und ermdglicht damit die
,unscharfe* der Mengen einzustellen (Abbildung IV. 12). Mit steigendem CF; und
CF2 né&hert sich die Flanke immer weiter einer Rechteckform. Fir den Grenzfall
CF1=CF; - 0 erhélt man dementsprechend eine Rechteckfunktion und damit die Zu-
gehdrigkeitsfunktion zu einer scharfen Menge (Abbildung IV. 12). Die Definition von

Randmengen nach Gl. 19a,b kann fir bestimmte Kennwerte weiterhin sinnvoll sein.
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p*

Abbildung IV. 12
Gestalt der Funktion pu=f(u*) nach GI. 34a, b in Abhangigkeit vom Faktor CF

IV.3.2.2 Modifikation d er Inferenz

Erfolgt nach modifizierter Fuzzyfizierung die Bildung der Regelbasis weiterhin analog
zu IV.3.1.2, so ergibt sich aufgrund der Kopplung der unscharfen Mengen mit den

Ergebnisklassen fir jede Ergebnisklasse genau eine Regel der Form:

R: WENN KENNWERT 1 DER ERGEBNISKLASSE j UND ... UND KENNWERT n DER

ERGEBNISKILASSE | DANN ERGEBNISKLASSE |

Wichtungen sind in diesen Regeln entbehrlich, da die Zugehdrigkeitsfunktionen auf
den Haufigkeitsverteilungen realer, bekannter Signalmuster basieren und auf die
einzelnen Ergebnisklassen zugeschnitten sind. Die Anzahl freier Parameter und die

Komplexitat des Optimierungsprozesses reduziert sich dadurch erheblich.
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Die Regelbasis hat durch die vorgenommenen Modifikationen eine vorgegebene,
feste Form und wird wahrend einer Optimierung nur in sofern verandert, als daf3 die
Anzahl der in ihr enthaltenen Terme der Anzahl der verwendeten Kennwerte ange-

paf3t werden muf3.

IV.3.2.3 Anpassung und Optimierung

Die freien Parameter des Klassifikationsalgorithmus haben sich durch die vorge-
nommenen Modifikationen erheblich reduziert. BeeinfluRbar bleiben lediglich:

1. Die Auswahl der Ergebnisklassen gemafi3 IV.3.1.1;

2. Die Auswahl der Kennwerte der Ergebnisklassen 1V.3.1;

3. Die Definition einer Zugehdrigkeitsfunktion je Kennwert gemafi3 1V.3.2.1;

4. Die Wahl des Faktors k fir die Defuzzyfizierung gemafd 1vV.3.1.3.

Die Anpassung und Optimierung eines so konstruierten Klassifikators beschrankt
sich somit auf die Veranderung relativ weniger Werte. Damit wird eine selbstlernen-

de Optimierung in vertretbarer Rechenzeit maglich.

IV.3.3 Genetische Algorithmen zur Optimierung von Musterklassifikatoren

Die Optimierung hat die Aufgabe, den Musterklassifikator fur ein vorliegendes Scha-
digungsproblem so einzustellen, da? mdglichst viele Signalmuster, die durch Draht-
bruche verursacht sind, den entsprechenden Drahtbruchklassen zugeordnet werden.
Signalmuster anderer Ursachen sollen mdglichst vollstéandig der Klasse ,Kein Draht-
bruch“ zugewiesen werden.

Dafir ist ein Trainingsdatensatz erforderlich, der aus einer Anzahl Signalmuster be-
kannter Verursacher besteht, d.h. dessen Klassifikationsergebnis bekannt ist. Der
Klassifikator ist nun so zu konfigurieren, dal3 er dieses Klassifikationsergebnis mog-
lichst exakt wiederholen kann.

Der notwendige Optimierungsprozeld der Einstellungen des Klassifikators laft sich
als Extremwertaufgabe  auffassen, bei der die Abweichung des
Klassifikationsergebnisses des Trainingsdatensatzes zum bekannten Ergebnis
minimal werden soll. Die Variablen der Extremwertaufgabe sind die freien Parameter
des Klassifikationsalgorithmus nach 1V.3.2.3, die einen Suchraum fir die Lésung

aufspannen, dessen Dimension der Anzahl dieser freien Parameter entspricht.
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Fiur solche Extremwertaufgaben mit einer groRen Zahl Variablen lassen sich in der
Literatur unterschiedliche Losungsmethoden finden. Geeignet ist beispielsweise der
genetische Algorithmus aus der Gruppe der evolutionaren Verfahren [20].

Hierbei wird das Prinzip der natirlichen Auslese in vereinfachter Form auf die L6-
sungsfindung Ubertragen: In einer Population konkurrieren Individuen, die in ihrem
Erbmaterial eine mdgliche Lésung der Extremwertaufgabe verschlisselt haben, mit-
einander, um moglichst viele Nachkommen zu zeugen und so ihr Erbmaterial weiter-
zugeben.

Die Auswahl der Eltern eines Nachkommens erfolgt zunachst zuféllig, doch ist fur ein
Individuum die Wahrscheinlichkeit sich zu reproduzieren um so groRer, je kleiner
seine Lo6sung der der Extremwertaufgabe zu Grunde liegenden Funktion ist. So na-
hert sich von Generation zu Generation das am hdchsten bewertete Individuum einer
Losung der Extremwertaufgabe. Es ist allerdings nicht vorhersehbar, ob es sich um
das absolute Minimum im festgelegten Suchraum handelt oder lediglich um ein loka-
les. Daher ist es notwendig, immer mehrere Optimierungen mit dem genetischen
Algorithmus durchzufihren und das Ergebnis mit dem kleinstem Minimum auszu-
wahlen.

Die Vor- und Nachteile des genetischen Algorithmus sind in Tabelle 1V. 6 zusam-

mengefalit.

Vorteile GA Nachteile GA

Arbeitet mit einer Kodierung des Pro-

blems

Losung stark abhéngig vom Bewer-

tungsmald und von der Kodierung

Transformation ist mit gewichtetem Zufall

verbunden

integrationsgerechte Hardwareldsungen

sind sehr komplex

parallel, robust und adaptiv

Rechenintensiv

Basis ist eine Menge von mdoglichen L6-

sungen

findet nicht unbedingt die optimale L6-

sung

Bendtigt nur ein beliebiges Bewertungs-

malfd

schlechte Konvergenzeigenschaft

Zwischenlésung jederzeit benutzbar

Tabelle IV. 6

Vor- und Nachteile des genetischen Algorithmus [22]
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IV.3.3.1 Definition d es genetischen Codes

Die L6sung der Extremwertaufgabe jedes Individuums ist in seinem aus einem einzi-
gen Chromosom bestehenden Erbmaterial verschliisselt. Diese Verschlisselung er-
folgt Ublicherweise im Binarcode, wodurch eine grof3e Zahl Gene erforderlich wird,
um die in den meisten Fallen als Dezimalzahlen vorliegenden Daten zu verschlis-
seln. Kodier- und Dekodierroutinen tibernehmen den Datenaustausch [20].

Herrera, Lozano und Verdegay [16] schlagen abweichend davon die Verwendung
von Genen als Trager von Dezimalzahlen vor, wodurch der aufwendige Verschlisse-
lungsprozeld entfallt. Die Funktion der einzelnen Gene ist hierbei allerdings sehr viel
starker mit ihrer Lage im Chromosom gekoppelt. Wahrend der Tausch von Genfol-
gen in den Chromosomen bei Verwendung der Binarcodierung maoglich ist, ohne die
Information vollstandig unbrauchbar zu machen, mussen bei der Dezimalcodierung
die

Gene immer die gleiche Stelle in einem Chromosom besetzen. Dies ist besonders im
Hinblick auf die Definition der genetischen Operatoren relevant (s. 1V.3.3.4.4).

Fur das vorliegende Optimierungsproblem besteht mit Hilfe der Dezimalcodierung
die Mdglichkeit, die freien Parameter direkt einzelnen Genen zuzuordnen. Der Auf-
bau

eines Chromosoms ergibt sich fur den Klassifikator nach Tabelle IV. 7.

Die Lange der Chromosome ergibt sich aus der Anzahl der Ergebnisklassen und der
verwendeten Kennwerte mit den funf Parametern der Zugehorigkeitsfunktion
(IvV.3.2.1)zu:
Gen =N h 1) Gl. 36

Ergebniskl asse Kennwert

Nach 1V.3.2.3 ist auch die Anzahl der Kennwerte als freier Parameter des Klassifika-
tionsalgorithmus wéhlbar. Dies fuhrt nach Gl. 36 zu unterschiedlichen Chromoso-
menlangen der Individuen einer Population. Kreuzungen zwischen Individuen unter-
schiedlicher Chromosomenléange gemal 1V.3.3.4.4.2 sind nicht mdoglich. Dartber

hinaus geht Erbinformation verloren, wenn durch Mutation der Kennwerteumfang

und der Genumfang eines Nachkommens geringer ist als der seiner Eltern.
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Es ist also anzustreben, die Chromosomenlange aller Individuen konstant zu halten

und nicht zu bericksichtigende Kennwerte im Chromosom vielmehr zu kennzeichnen

als zu l6schen.

Die Kennzeichnung der Kennwerte in den entsprechenden Genen wird durch die

Dezimalkodierung mdglich. Jeder Kennwert wird durch das Erwartungswert-Gen und

das Streuungs-Gen reprasentiert. Der Wert des Streuungs-Gens ist definitionsge-

malf immer positiv. Hier bietet sich die Moglichkeit, das Vorzeichen als Kennzeichner

einzusetzen: Nicht zu bericksichtigende Kennwerte erhalten ein negatives Vorzei-

chen im Streuungs-Gen. So bleibt die Information dieser Gene weiterhin erhalten

und steht flr nachste Generationen zur Verfigung.

Aufbau eines Chromosoms und Belegung der Gene

Aufbau eines Chromosoms
Gen Inhalt = Parameter

1 Erwartungswert Ergebnisklasse 1 i Kennwert 1
2 Streuung 1

3 CF;

4 Streuung 2

5 CF,

5n-4 Erwartungswert Kennwert n
5n-3 Streuung 1

5n(m-1)+1 Erwartungswert Ergebnisklasse m :Kennwert 1
5n(m-1)+2 Streuung 1

5nm-1 Streuung 2 Kennwert n
5nm CF;

Tabelle IV. 7
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IV.3.3.2 Bildung d er Ausgangspopu lation

Der Umfang der Population wahrend des Evolutionsprozesses bleibt konstant. Die
Anzahl der Individuen je Generation ist frei wahlbar, beeinflul3t aber aufgrund des
Erbmaterialumfanges die Entwicklung der Folgegenerationen. Kleine Populationen
bendtigen mehr Generationsschritte, um einen entsprechend optimierten Parameter-
satz zu liefern als dies bei einer hohen Anzahl Individuen notwendig ware. Es be-
steht bei kleinen Populationen dariber hinaus eher die Gefahr, dal sie sich in einem
Bereich des Parametersuchraums um ein lokales Minimum ,festsetzen®“. Grol3e Po-
pulationen sind dagegen dynamischer, da sie eine grol3ere Zahl Bereiche des Such-
raumes parallel untersuchen kénnen. Die obere Grenze der Individuenzahl ist durch
Rechengeschwindigkeit und Speicherplatz des Rechners begrenzt.

Die Bildung der Ausgangspopulation erfolgt ausgehend von einem vorgegebenen
Urindividuum. Dieses mul3 bereits einen sinnvollen Parametersatz fur den Klassifika-
tionsprozel} darstellen. Es bietet sich daher an, aus den vorhandenen Trainingsda-
ten Erwartungswert und Streuung der Normalverteilung fir alle Kennwerte zu ermit-
teln und im Chromosom des Urindividuums abzulegen. Fur das Urindividuum werden
die beiden Streuungen und CF-Werte der 5-parametrigen Zugehdrigkeitsfunktionen
gleich gesetzt. Mit CF1=CF,=0 sind die Zugehdorigkeitsfunktionen des Urindividuums
Gaul3sche Glockenkurven nach Gl. 32. Durch Mutation des Urindividuums (s.

IV.3.3.4.4.1)entstehen alle weiteren Individuen der Ausgangspopulation.

IV.3.3.3 Prinzip der natiirlichen Auslese

Das Prinzip der natirlichen Auslese beruht darauf, daf’ einzelne Individuen aufgrund
einer besseren Anpassung an ihre Umgebung erfolgreicher als ihre Artgenossen
sind und dadurch statistisch mehr Nachkommen zeugen. Das Erbmaterial dieser
besser angepaliten Individuen setzt sich so im Laufe der Generationen gegenuber
dem der schlechter angepaldten durch.

Der Grad der Anpassung an eine vorgegebene Umgebung wird mit Fitness bezeich-

net.
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IV.3.3.3.1 Bewertunqg d er Individuen — Die Fithessfunktion

Um das Prinzip der natirlichen Auslese fir die Losungsfindung einer Extremwert-
aufgabe nachzubilden, ist eine Bewertung der Individuen einer Population notwen-
dig. Damit soll die Gute der Losung der Extremwertaufgabe ermittelt werden. Im vor-
liegenden Fall handelt es sich um den Grad der Ubereinstimmung zwischen dem
vorgegebenen und dem mit dem im Chromosom chr verschlisselten Parametersatz
errechneten Klassifikationsergebnis des Trainingsdatensatzes.

Zu diesem Zweck wird eine Funktion definiert, mit der sich die Fitness jedes Indivi-
duums berechnen laR3t. Die Definition dieser Fitness-Funktion richtet sich nach dem
Ziel des Optimierungsprozesses. Grundanteil ist die Summe der Fehlerquadrate zwi-

schen ermittelten Zugehdorigkeitsgraden und den Vorgaben im Trainingsdatensatz:

Fe(enr) =03 (26, o =20 o ] 1.7
™ =

Jedes Trainingsmuster liefert genau einen Anteil zur Summe der Fehlerquadrate. Es
werden jeweils nur die Zugehdrigkeitsgrade verglichen, die zur korrekten Ergebnis-
klasse des Trainingsmusters gehoren.

Erweitert wird der Grundanteil um einen Fehleranteil, der den Anteil falsch klassifi-

zierter Trainingsmuster bertcksichtigt:

Nrm

Fl(Chr ): sz,EKl,EKZ,i Gl. 38

1=1

Der Fehleranteil nach GI.38 wird gebildet aus der Anzahl falsch klassifizierter Si-
gnalmuster jeder Ergebnisklasse. Mit dem Faktor fx py; px, a3t sich der Fehler eines

falsch klassifizierten Trainingsmusters abhangig von der korrekten und der falsch
zugewiesenen Ergebnisklasse einstellen. So kann beispielsweise der Fehler eines
nicht als Drahtbruch klassifizierten drahtbruchverursachten Signalmusters schwerer
empfunden werden, als wenn ein Drahtbruch der Klasse 1 als Drahtbruch der Klasse
2 klassifiziert wird.

Die Fitness eines Individuums mit dem Chromosom chr errechnet sich dann zu:
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Fi(chr )= (F2(chr )+f, F,(chr )" Gl. 39

Der Faktor fs ermdglicht eine Verschiebung des Einflusses zwischen den beiden An-
teilen der Fitness-Funktion.

Mit der Definition der Fitnessfunktion geht die Extremwertaufgabe ,Suche nach ei-
nem Minimum der Abweichung zwischen vorgegebenem und ermitteltem Klassifika-
tionsergebnis” Uber in die Extremwertaufgabe ,Suche nach einem Maximum der Fit-

nessfunktion®.

IV.3.3.3.2 Bestimmung d er Selektionswahrscheinlichkeit

Die Wahrscheinlichkeit fur ein Individuum, sich zu reproduzieren, wird durch die Se-
lektionswahrscheinlichkeit angegeben. Diese wird in Anlehnung an das Prinzip der
naturlichen Auslese durch die Fitness des Individuums im Verhaltnis zur Gesamtfit-
ness der Population bestimmt. So ist gewahrleistet, dal’ Individuen mit einer hohen
Anpassung an ihre Umgebung, d.h. mit einer hohen Fitness, statistisch mehr Nach-
kommen haben als solche mit einer geringen Fitness.

Diese Selektionswahrscheinlichkeit berechnet sich zu:

Fi(chr)

Psenr = W

Gl. 40

Die Ermittlung der Selektionswahrscheinlichkeit nach Gl. 40 birgt bei kleinen Popula-
tionen vom Umfang 50...100 Individuen zwei Nachteile [17]: In den ersten Genera-
tionen ist die Streuung der Fitness der einzelnen Individuen grof3. Bei der nach GI.
40 definierten Selektionswahrscheinlichkeit bestimmen die wenigen Individuen mit
stark Uberdurchschnittlicher Fitness fast ausschlie3lich die néachste Generation. Bei
weit fortgeschrittener Entwicklung der Population ist die Streuung der Fitness gering,
so dal auch die Selektionswahrscheinlichkeit der Individuen annéhernd gleich wird.
Die Besten einer Generation haben somit kaum einen Vorteil gegentber der Rest-
population.

Um diese Probleme zu vermeiden, wird die skalierte Fitness Fi' nach Goldberg [17]

definiert. Damit ist gewahrleistet, dal3 das Verhaltnis der héchsten zur durchschnittli-
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chen Fitness wahrend der gesamten Entwicklung konstant bleibt. Ein gangiger einfa-

cher Ansatz dazu ist die lineare Skalierung [17]:

Fi'(chr)=aFi(chr)+b Gl. 41

Gesetzt wird fur die durchschnittliche Fitness der Population:

Fi' =Fi Gl. 42,

avg avg

Fur die Umrechnung der Fitness eines Individuums in die skalierte Fitness ist nur

noch das Verhaltnis von maximaler zu durchschnittlicher Fitness festzulegen.

Fl_ﬂzc Gl. 43
Fi

avg
Die Konstante C sollte Giblicherweise Werte zwischen 1,2 und 2 annehmen [17].
Bei dieser Skalierungsmethode kann das Problem auftreten, dal3 Fi'nin < O wird. In
diesem Fall ist anstelle Gl. 42 zu setzen:
FI

min

=0 Gl. 44

IV.3.3.4 Reproduktion - Bildung einer neuen Generation

Die Reproduktion der Individuen nach der Bewertung und Ermittlung der Selektions-

wahrscheinlichkeiten fuhrt zu einer neuen Generation. In dieser Folgegeneration las-

sen sich Individuen aus unterschiedlichen Urspriingen unterscheiden:

1. ,Die Besten* als Individuen mit unverandertem Chromosomen der am hdchsten
bewerteten Individuen der vorhergehenden Generation

2. ,Die Nachkommen* aus Kreuzungen und Mutationen von Individuen der vorher-
gehenden Generation

3. ,Die Neuen* als Mutationen des Urindividuums

IV.3.3.4.1 ,Die Besten*
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Aus der bestehenden Generation wird eine festgelegte Anzahl Individuen unveran-
dert in die Folgegeneration Ubertragen. Es handelt sich dabei um die Individuen mit
der hoéchsten Fitness.

Die GroRRe dieser Gruppe nimmt spirbaren Einflu3 auf den Ablauf des genetischen
Algorithmus. Werden zu viele Individuen unveréndert Ubertragen, haben die Evoluti-
onsprozesse nur geringen Einflu3. Eine brauchbare Lésung wird dann erst nach ei-
ner hohen Anzahl Generationen erreicht.

Die gewahlte Anzahl sollte immer groRer Eins sein, da sich wahrend des Optimie-
rungsprozesses unterschiedliche Entwicklungslinien einstellen, die abwechselnd das
beste Individuum stellen. Um die Besten dieser Linien moéglichst unverandert tber-

tragen zu kénnen, ist eine Anzahl <5 in den meisten Fallen ausreichend.

IV.3.3.4.2 ,Die Nachkommen*

,Die Nachkommen*“ werden durch die Anwendung der genetischen Operatoren auf
die Chromosomen ausgewahlter Individuen der bestehenden Generation gebildet (s.
IV.3.3.4.4). Die Wahrscheinlichkeit, mit der ein Individuum bei der Erzeugung der
Nachkommen bertcksichtigt wird, ist durch seine Selektionswahrscheinlichkeit be-
stimmt (s. 1V.3.3.3.2).

Die Bildung des Erbgutes eines Nachkommen aus den Chromosomen seiner Eltern
wird durch Zufallsprozesse gesteuert. Die Wahrscheinlichkeit einer Kreuzung des
Elternerbgutes wird durch die Kreuzungswahrscheinlichkeit px angegeben (s.
IV.3.3.4.4). Erfolgt keine Kreuzung, so wird das Erbmaterial unverandert auf die
Nachkommen kopiert.

Anschliel3end an diese erste genetische Operation besteht die Mdglichkeit der Muta-
tion der Chromosomen zur endgultigen Bildung des Erbmaterials. Die Wahrschein-
lichkeit der Mutation wird durch die Mutationswahrscheinlichkeit angegeben.

Aus zwei Elternindividuen entstehen immer zwei Nachkommen.
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IV.3.3.4.3 Genetische Operatoren

Die Zuordnung von Dezimalzahlen zu den Genen macht eine Modifikation der klas-
sischen genetischen Operatoren notwendig [16]. Da eine beliebige Vertauschung der
Gene in den Chromosomen aufgrund der direkten Kopplung mit den Parametern
nicht maoglich ist, lassen sich hier nur die:

1. Mutationsoperation

2. Kreuzungsoperation

fur die Reproduktion einer neuen Generation formulieren [16].

1VV.3.3.4.3.1 Mutation eines Chromosoms

Durch die Mutation kann jedes Gen eines Chromosoms verandert werden. Die
Wahrscheinlichkeit, mit der ein Gen einer Mutation unterworfen wird, bezeichnet
man als Mutationswahrscheinlichkeit eines Gens pue.

Wahrend diese Veranderung bei der Binarkodierung den Austausch der beiden Zah-
len 0 und 1 bedeutet, ist der Vorgang bei der Dezimalkodierung komplexer. Nach
Herrera, Lozano und Verdegay [16] berechnet sich ein mutiertes Gen c’x aus dem

ursprunglichen Gen ¢y zu:

. +4c, —c,)d,, wenn Zufallszah | =0
. —Ac, -c,)d,, wenn Zufallszah | =1

I

cl = Gl. 45

RART

mit:

Ck ’C'k |:I[Ckl ’Ckr]

Der Term A(Ac) liefert zufallige Werte aus dem Intervall [0,Ac]. Die Breite des Inter-
valls nimmt mit zunehmender Generationenzahl ab. Damit wird zu Beginn der Opti-
mierung zunachst eine breite Streuung der mutierten Gene erreicht. Gegen Ende
wird der Suchraum um die dann vorhandenen Individuen eingeengt, um eine Feinop-
timierung in der SchluB3phase zu erreichen.

Die Abhangigkeit der Intervallbreite von der Generationenzahl wird durch Wichtung
des Terms A(Ac) mit der Funktion fc=f(G) erreicht (Abbildung IV. 13). Sie ist definiert

ZUu:
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G<G,: fo=1 Gl. 46a

- 1_fGO [q;+fGoG1_G2

G, <G=gG, fe Gl. 46b
G, -G, G, -G,

G, <G;: fo =fso Gl. 46¢

fo

A

1
feo f-

G, G, »G

Abbildung IV. 13
Verlauf der Funktion fg(G)

1V.3.3.4.3.2 Kreuzung zweier Chromosomen

Durch Kreuzung entstehen aus der Mischung des Erbmaterials zweier Elternidivi-
duen zwei Nachkommen. Dazu werden die Chromosome an einer zuféallig ausge-

wahlten Stelle getrennt und zwei Genfolgen ausgetauscht (Abbildung 1V. 14).

Elterntell 1 Nadkomme 1

Elternteil 2 Nadckomme 2

Abbildung 1V. 14

Schematische Darstellung der Kreuzung zweier Individuen durch Austausch
von Genfolgen in den Chromosomen
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