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Zusammenfassung

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurden Methoden zur Erkennung kritischer Zustéinde mit
Hilfe gassensorischer Systeme in z.T. sicherheitsrelevanten Umgebungen untersucht. Im Vor-
dergrund steht die Integration der sensorischen Hardware mit Methoden der modernen Daten-
analyse zu leistungsfahigen Diagnosesystemen.

Eines der wesentlichen Ziele der Untersuchungen bestand darin, Moglichkeiten zur Steige-
rung des Informationsgehaltes von Sensorsystemen zu entwickeln und diese in realen Syste-
men umzusetzen.

Hierzu wurden entlang der kompletten Informationsverarbeitungskette, beginnend mit der
Erzeugung elektrischer Signalmuster auf Seite der sensorischen Hardware bis hin zu Ausgabe
komplexer Systemzustandsbeschreibungen durch das User-Interface, bislang ungenutzte Po-
tentiale auf die Moglichkeit zur ErschlieBung hin untersucht bzw. einer vereinheitlichten Be-
handlung zugénglich gemacht.

Ein besonderes Augenmerk galt den Eigenschaften halbleitender Metalloxid-Gassensoren.
Zum einen wurden Moglichkeiten zur Steigerung der Nachweisempfindlichkeit durch mikro-
bzw. nanostrukturierte Gassensoren untersucht. Ein weiterer Untersuchungsschwerpunkt galt
der Betriebsweise dieser Sensoren. Durch eine zeitlich gesteuerte Verédnderung der Tempera-
tur der gassensitiven Schicht wurde eine physikalische Effektmodulation erzeugt, die einem
Informationsmultiplexing eines Einzelsensors gleichkommt (,,virtueller Multisensor). Da die
Umkehrabbildung der me3baren Effekte hin zur physikalischen Ursache in der Regel nicht
eindeutig analytisch ableitbar ist, wurden Algorithmen zur Extraktion entscheidungsrelevan-
ter Informationen aus z.T. stark verrauschten sensorischen Daten entwickelt.

Bei der Beurteilung des Informationsgehaltes durch Merkmalsextraktoren werden solche
Merkmale fiir relevant erachtet und zur weiteren Verarbeitung selektiert, deren Zusammen-
hang mit den nachzuweisenden physikalischen Ursachen aufgrund vorher festgelegter Giite-
beurteilungsfunktionen am wahrscheinlichsten ist.

Die zeitliche Stabilitét dieser Merkmale sowie die Robustheit gegeniiber Ausreiflern sind fiir
den dauerhaften Einsatz der so entstandenen Systeme von entscheidender Bedeutung und
wurden mit voneinander unabhéngigen Methoden untersucht. Dazu gehdren neben Langzeit-
untersuchungen mit ,,echten® Sensoren die gezielte Variation der Versuchsbedingungen
(StreBtests) sowie die Simulation von Exemplarstreuungen und Alterungseffekten mit Hilfe
von Computermodellen.

SchlieBlich kommt den Algorithmen zur Mustererkennung bzw. Funktionsapproximation eine
tragende Rolle zu. Letztere 16t sich immer als Optimierungsproblem formulieren, so daf3
neuere, EA-dhnliche Algorithmen mit in die Diskussion einbezogen wurden.

SchlieBlich wurden im Rahmen dieser Arbeit zwei Softwarepakete entwickelt, um immer
wiederkehrende ProzeBschritte zu beschleunigen. Hierbei handelt es sich zum einen um
MSMEV (merkmalselektierendes Mustererkennungsverfahren), das im Rahmen eines mehr-
stufigen Merkmalselektionsprozesses einen GRNN-basierten Klassifikator selbstindig auf-
baut, zum anderen um VISOM, eine Software zur Visualisierung hochdimensionaler Merk-
malsvektoren und Klassifikatoren sowie zur Datenclusterung, Visualisierung und Klassifika-
tion mit Hilfe von Self-Organizing Maps.
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1. Einleitung

Im Verlauf der letzten Jahre wurden am Institut fiir Angewandte Physik der Justus-Liebig-
Universitdt Giessen zahlreiche Gassensorsysteme zur Erkennung von Risikozustédnden fiir
verschiedene Anwendungsgebiete entwickelt. Das Spektrum der Anwendungen reicht von der
Detektion kritischer Wasserstoffkonzentrationen in Kernkraftwerken bis hin zur Branderken-
nung an Bord von Passagierflugzeugen.

Am Beginn der Entwicklung eines solchen Systems steht die Auswahl geeigneter Sensoren.
Diese diirfen z.B. in explosionsgefidhrdeten Umgebungen keine Ziindquellen darstellen. Eine
Analyse der bei einem zu detektierenden Ereignis freiwerdenden Gase sowie die im Normal-
betrieb des Systems auftretenden Hintergrundgase und Umgebungsbedingungen ergeben die
wichtigsten Randbedingungen bei der Sensorauswahl.

Vor der verbesserten Nutzung der sensorischen Information stehen MaBnahmen zur Steige-
rung der vom Sensor gelieferten Datenqualitét. Dies betrifft zum einen die prinzipielle untere
Nachweisgrenze eines Sensors, die z.B. mit Hilfe von Nanostrukturierungsmaf3nahmen deut-
lich herabgesetzt werden kann. Zum anderen kann der Informationsgehalt des Sensors mit
Hilfe dynamischer Betriebsweisen deutlich erhoht werden. Hierzu bieten sich Temperatur-
wechselverfahren zur physikalischen Effektmodulation an. Die Reaktion von Gasen an heiflen
Halbleiter-Sensoroberfldchen ist von einer vielzahl charakteristischer Effekte geprigt (Crak-
ken von Molekiilen, Adsorption und Desorption von Fragmenten), die durch einen periodisch
wiederkehrenden Heizzyklus quasi ,,zeitaufgelost™ werden. Die Muster im Signalverlauf kon-
nen sodann mit Hilfe verschiedener mathematischer Verfahren zum Riickschluf3 auf die betei-
ligten Gase genutzt werden.

Merkmalsextraktionsverfahren werden zum Aufspiiren der relevanten Merkmale im Signal-
verlauf herangezogen, ein Identifizieren der relevanten EinfluBBfaktoren ,,von Hand* ist in der
Mehrzahl der in der Praxis auftretenden Félle nicht moglich.

Mustererkennungsverfahren sollen auf Basis der herausgefilterten Merkmale eine Kategori-
sierung der sensorischen Daten ermoglichen. Je nach Anwendungsfall geniigen Aussagen
iber eine gewisse Klassenzugehorigkeit oder aber eine quantitative Beschreibung. Fiir letzte-
ren Fall werden allgemeine Funktionsapproximatoren wie Neuronale Netze oder verwandte
Algorithmen eingesetzt.

Eine zentrale Stiitze fiir den Entwickler komplexer Informationsverarbeitungssysteme stellen
Visualisierungsverfahren dar. Das menschliche Denken ist zum groften Teil durch den visuel-
len Wahrnehmungsapparat gepriagt. Nur ein System, dall im wahrsten Sinne des Wortes ,,ein-
sehbar ist, hat die Chance, vom Anweder zur Ubernahme komplexer Uberwachungsfunktio-
nen eingesetzt zu werden.

Der Erfolg des Gesamtprozesses hédngt letzten Endes entscheidend von der Qualitéit der Teil-
prozeBschritte und dem Gelingen der Integration derselben zu einem komplexen Informati-
onsverarbeitungssystem ab. Die Informationskette erstreckt sich vom Sensor als Rohdatenlie-
feranten (elektronisches Signalmuster) bis hin zur Ausgabe einer hochaggregierten Informati-
on (Kabelbrand im Cockpit, austretende Explosiva im Chemikalienlager).

In diesem Sinne handelt es sich bei der vorliegende Arbeit um einen ersten Ansatz, hierfiir ein
einheitliches Rahmenwerk zu schaffen.
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Ubersicht
2.1 Multisensorsysteme: Einfiihrung in die Problematik ..............cccoeiiiriiriinieiieieeeeieeee et 4
2.2 Sensoren zum Nachweis von Gasen in LUft ........coocoooiiiiiiiiii e 6
2.2.1 Metalloxid-HalbleitergassenSOTEN. . .......eeutiuieuieeieieieterteste st ettt eet et et e e seesteebeeseeseeneensessesaeabesaeeseeneensesens 6
2.2.1.1 Das KristallVOIUMEN ........couiriiiiiiiiiiiieieieeee ettt sttt st 7
2.2.1.2 Die KristalloberflACRE ......c.couiriiiiriiiiiiciiecee ettt s 8
2.1.1.2.1 Adsorptions- und Desorptionsprozesse auf der Kristalloberflache............ccccooveriiniiniinnninnnns. 9
2.2.1.2. 1.1 PRYSISOTPIION. .. tttttieiieiete sttt ettt et et e et e e bt e bt e st e st ese e s eneesae et e eseeaeeseeneansesenseaseeseabesaeeneeneensansens 9
2.2.1.2.1.2 TONOSOIPLION ...evviivietietieieeeteetteestesteesteesseeseessesssesssesseesseesseessesssesssesssessaesseessessseesseessensseessessanssens 9
2.2.1.2.1.3 CREMISOIPION ....eutieeieeiresiieieeteeteeeeeteesteeteesteessesssesseesseesseenseansesssesseesseanseensesssesseesseesesnsesnsennes 10
B O B 1104 o5 1o SRR 11
2.2.1.2.1.5 AdSOrptionS-ISOtHEIIMEN ........ouiiiieietieiieiie ettt sttt ettt se e b et e e 11
2.2.1.2.1.5.1 Die Henry-ISOtNEIMIC. ......cc.ecovieiiieiiciieciieieeieete sttt ettt ettt esbeesbessae st e saa e seesseenneens 11
2.2.1.2.1.5.2 Die Langmuir-ISOtNEITNE ........cccueeiiriieiieiieie ettt eete e sae e eseenneeneeens 11
2.2.1.2.1.5.3 Die Freundlich-ISOtherme ............coooiiiiiiiiiiieeeeceee e e 12
2.2.1.3 Polykristalline SCRICREEN. ......cciiiiiiiiie ettt 12
2.2.1.3.1 Thermoionische Emission {iber Schottky-Barrieren .............ccoocvevieviieienienieieeie e 12
2.2.1.3.2 Ohmsche LeitungSmeChaniSmMeN............c.eeveriieriierieeiesieseesieesieeeeeeeseteseeesteensessaessaesseenseensesnsennns 13
2.3 SIGNAIVEIATDEITUINE .....eveeiieieeieeeeie ettt ettt ettt ettt e eet e st e e bt e e eneeeseeeseesseeseenseemeesneesaeeseanteenseenseeneenneas 14
2.3.1 MUSEEIETKEIMUIIZ ...ttt ettt ettt eat et et e te s et et e eseest et e et e beeaeeseemeems e sesseebeseeeeebeeneanseneensenes 14
2.3.2 Merkmalgenerierung, Merkmalselektion und -eXtraktion .............ccocveerieriieiiesienienieeieeee e seesre e 15
2.3.3 Beurteilung der MerkmalSGULe. ........uerveeriiriieiieriiere ettt eteete ittt ae e e sseeseesseenseessessaenneas 17
2.3.3.1 UbErlappungSZIad ...........oouevveeueeeeeeeeceeeeeeeeeeeeeeee e sa e s e esnnessenanannans 17
2.3.3.2 Klassifikationsrate bei vorgegebenem KlassifiKator...........ccocevirieiiiieiieiieniceeeeeee e 21
2.3.4 Klassifikations- und Projektionsalgorithmen.............ccoccuieiieienienieiecie e 21
2.3.4.1 HauptkomponentenanalySe ..........ccvecuirierieriieiieiieteseesieesteesteeteereseeesseesseesseensesssessaesseessesnsesnsennns 21
2.3.4.2 Sammon Nonlinear Mapping (INLIM)........ccoeuiruieiieiieieeie ettt s nee s 23
2.3.4.3 Radiale-Basisfunktionen-Netze (RBF-INELZE)........ccceecvieiiiieiiieiicie ettt 24
2.3.4.4 Lernende Vektorquantisierung (LVQ).....ccoocieriieiiieiiieiiiieceese ettt seee e esae e ees 25
2.3 44T LVQT ettt bttt ettt ettt b bttt et e 25
2.3.4.4.2 OLVQI .ottt ettt et et et et e et e st e st e st ens e s b e aseeseeseentessensenseeseeseeseenteneensensennens 26
23443 LVQ2.T ettt ettt ettt et h e h e a et b ekt beeae st et et et e ke ebeehe bt eneente e entees 26
23444 LVQ3 ettt bt h e h et b ekt b e e bt bt et e et et e bt bbbt ent et et e 27
2.3.4.4.5 Allgemeine Hinweise zur Anwendung von LVQ .......cccovieriiiiiiiieiieeeeeeee e 27
2.3.4.5 Self-Organizing IMAPS ......cccueeueeieriertieit et ete et et et eteseesaee st e sae e st eneeeneeeseesseeseenseensenseenseenseeneeenes 28
2.3.4.6 MLP zur Datenkompression/DimensionSreduktion ..........c.cueieereererrieiienieneeieeieeeesece e 32
2.3.5 Visualisierung hochdimensionaler Daten ...........c.cccveeieviieiiieiiiieiiere ettt see e essesseeseees 32
2.3.5.1 EXplorative DatenanalySe .........cceecuerieriieriirieeieniesieeiestesreseesaeessessaessaesseesseessesssesssesseessesssesnsennns 32
2.3.5.2 Techniken zur Visualisierung selbstorganisierender Karten............coccoeeeerierieiinienienieseee e 33
2.3.5.2.1 Projektion des Neuronengitters auf den Eingaberaum..............cceceveiiiiinininenieninieeee e 33
2.3.5.2.2 Vektorlagekarten/Schnitte durch die Ebenen des Netzes.......cccvecvvvvivieviieiieiieiecieceeieeeeeeenn 33
2.3.5.2.3 Visualisierung der KIassenverteilung ............ccocvereerieriieiierienie et eeeseeie e seeeseee e ense e e 33
2.3.5.2.4 Unified DiStance MAtlIZEMN .........cceeiieuieiiieiieeie ettt ettt ettt e see st e teeteeseesneesseeneeneeenes 33
2.3.5.3 Visualisierung zur Akquisition von REgEIWISSeN ......cc.eevuiriiiiiriiriiii it 35
2.3.0 FUZZY LLOZIK ..ottt sttt ettt ettt et et e e s e esbessaessaesbeesbeenseeseesseesseenseasseessessseseas 38
2.3.6.1 UNSCRAITE MENEZEI .......eiuiiiieiieiieiteit ettt ettt ettt e st et e e seeste s s e ssaesseesseenseensesssesssesaenseensennsennns 38
2.3.6.2 LinguistiSChe Variablen ..........oocooiiiiiiieeeeeee ettt e 38
2.3.6.3 Fuzzifikation der EIngangssignale ...........ccoooioiiiiiiiieiiiieieeee e 39
2.3.6.4 ApproxXimatives SCHIIEBEN .......c..ocuiiiiiiiiciecieceett ettt sttt ebeesbeesaeseaeseees 39
2.3.6.5 Defuzzifikation der AUSZaANgSEIOBEN. ........ccvieiiieiieieeierieeee ettt saeseee e e seenneees 39
2.3.7. Nichtlineare OptimierungsSVerfahren. ...........cciiiiiiieiiieieeee et 39
2.3.7.1 Simulated ANNEAIINE . ......ccouiiiiiieitiee ettt ettt st sttt ettt et eb et et eatesaeenbean 40
2.3.7.2 Threshold ACCEPLINGZ ....c.vieiieiieitieieete ettt ettt et eete e te e beesbeesaesseesaeesseesseesseessesssesseassenssesssessens 41
2.3.7.3 Sintflut-AlZOTItRIMUS ......c.eeoiiiieeieiieit ettt e s e e e ess e esbessaessaessaeseenseensennns 42

2.3.7.4 ReCOrd-t0-RECOTA-TIAVEL ......cooiiiiiiiiiiiiiie ettt et e e e e s e saa et e e s e s s snanaeeeeas 42



2. Grundlagen 4

2.1 Multisensorsysteme: Einfithrung in die Problematik

Den einfachsten Fall eines Multigassensorsystems stellt ein Zweisensorsystem dar, das in ei-
nem Gemisch aus zwei verschiedenen Gasen operiert und bei dem eine lineare Abhangigkeit
der Sensorsignale (S;, S;) beziiglich der Konzentration der beiden Gase (C,, C;) vorliegt:

Si=an*Ci+ap*C
Sy=ayn *Ci+tan*C,

Sind die Querempfindlichkeitsvektoren (a;j, a;;) der beiden Gassensoren linear unabhingig, so
kann man mit Hilfe dieses Systems beide Gase in exakter Konzentration nachweisen. Ein sol-
ches System kann nidherungsweise mit H, und CO als nachzuweisenden Gasen und zwei elek-
trochemischen CO-Sensoren unterschiedlicher H,-Querempfindlichkeit realisiert werden (wo-
bei in der Praxis allerdings noch eine Temperaturabhingigkeit der a;; zu beriicksichtigen ist).
Halbleitergassensoren besitzen nichtlineare Kennlinien, so daf3 sich die Konzentrationbestim-
mung fiir einzelne Gase nicht mehr durch das Losen eines linearen Gleichungssystems
bewerkstelligen 148t. Der obigem Beispiel zugrundeliegende Gedanke kann allerdings auf
diesen Fall iibertragen werden. Anstelle der linear unabhiangigen Querempfindlichkeitsvekto-
ren (aj, ...,aip), die mit einem Konzentrationsvektor (Cy, ...,C,) multipliziert werden, treten
nun linear unabhéngige Antwortfunktionen fi(aj;(Cy, ..., Cp), ...,ain(Cy, ..., Cy), Cy, ..., Cp), de-
ren analytische Beschreibung allerdings nur fiir sehr einfache Systeme (geringe Anzahl anwe-
sender Gase) moglich sein wird.

In den meisten Applikationen geht das zu bewiltigende Komplexitéitsniveau allerdings deut-
lich tiber den soeben skizzierten Fall hinaus.

Die folgende Ubersicht gibt die wichtigsten Faktoren mit ihren moglichen Ausprigungen wie-
der, die fiir die Komplexitit eines Sensorsystems bestimmend sind:

e Artder zu treffenden Aussage: stetig/diskret/zusammengesetzt

o Aggregationsgrad der Aussage: hoch/niedrig

e Zahl der Einginge/Basisinformation: 1 / mehr als 1

¢ Einflul von Storfaktoren (z.B. Storgase, Temperatur, Feuchte etc.): hoch/gering
e Reproduzierbarkeit des Sensorverhaltens: hoch/niedrig

e Exemplarstreuungen der Sensoren: hoch/niedrig

e Inhdrentes Rauschen der Sensorhardware: hoch/niedrig

e Konstanz der Umgebungsbedingungen: hoch/niedrig

Im einfachsten Fall soll die Auspridgung einer einzelnen physikalische Gréfle gemessen wer-
den, so dal} die Aufgabe des Sensorsystems im wesentlichen darin besteht, diese durch einen
passenden Sensor in eine mef3bare Grofle zu iiberfithren. Am Beispiel eines einzelnen in Luft
nachzuweisenden Gases wiirde dies bedeuten, einen Sensor zu finden, der auf dieses Gas auf
irgendeine Weise ,,anspricht®, seine Kennlinie zu bestimmen und das vom Sensor ausgegebe-
ne Signal mit dieser Kennlinie zu verrechnen. Treten in der Applikation keine weiteren Gase
auf und ist das Verhalten des Sensors reproduzierbar, so ist das Problem an dieser Stelle be-
reits gelost.

Am anderen Ende der Skala befindet sich z.B. die Detektion eines Schwelbrandes mit Hilfe
eines Multisensorsystems. Die Erkennung erfolgt {iber den Nachweis brandcharakteristischer



2. Grundlagen 5

Gase in brandcharakteristischen Konzentrationsverhéiltnissen und —Verldufen. Neben diesen
Brandgasen treten auch im ,,Normalzustand*“ eine Reihe von weiteren Gasen auf, die eine
Sensorreaktion hervorrufen, aber nicht ad-hoc als Storgase identifizierbar sind.

Anhand dieses Beispiels lassen sich bereits die essentiellen Komponenten eines Multisensor-
systems identifizieren und die damit auftretenden Probleme charakterisieren: Héufig geniigt
nicht der Nachweis eines einzelnen Gases. Dies fiihrt dazu, dal} statt eines einzelnen Sensors
mehrere eingesetzt werden miissen, die auf unterschiedliche Gase in unterschiedlicher Weise
reagieren. Somit wird, zumindest prinzipiell, die rechnerische Identifikation eines Gases er-
moglicht.

Allerdings ist die Empfindlichkeitsmatrix eines solchen Sensor-Arrays wiederum von der
Konzentration abhédngig, was dazu fiihrt, dafl zur vollstindigen Behandlung des Problems ein
umfassendes Kennfeld aufgenommen werden muf3 (Lookup-Tabelle oder Neuronales Netz).
Bei 5 Gasen in 10 Konzentrationsstufen wiirde dies bereits das Aufnehmen von 105 MeB-
punkten bedeuten, um das System in Betrieb nehmen zu kénnen bzw. es exakt nachzukali-
brieren.

Eine weitere Schwierigkeit bei der Informationsextraktion besteht darin, dal das Verhalten
der Sensoren produktions- und alterungsbedingt starken Schwankungen unterworfen sein
kann.

Dariiber hinaus erschwert der Faktor Zeit das Auffinden einfacher Losungen: zum einen miis-
sen in einem Mehrsensorarray die unterschiedlichen Ansprechzeiten der Einzelsensoren be-
rlicksichtigt werden, zum andern ist auch der zeitliche Ablauf des zu detektierenden Ereignis-
ses nicht immer exakt derselbe und soll dennoch innerhalb nur schlecht definierbarer Grenzen
wiedererkannt werden.

Aus den skizzierten Randbedingungen ergeben sich die folgenden Schritte bei der Entwick-
lung eines neuen Sensorsystems mit den entsprechenden Anforderungen an den Entwickler:

1. Gewinnung von Sensordaten: Hierzu gehdren Kenntnisse iiber Sensorgrundlagen wie Be-
triebsweisen, Wechselwirkung der Stoffe auf der Oberfliche, Querempfindlichkeiten, Anfor-
derungen an das Gesamtsystem (Dichte der Plazierung, autonome oder interagierende Subsy-
steme,...).

2. Strukturierung der Daten: Hierzu gehort der Aufbau der Informationsverarbeitungskette
bestehend aus den Komponenten Rohdatengewinnung, Merkmalsbildung, Merkmalsextrakti-
on, Aufbau von Referenzbibliotheken und Klassifikatoren.

3. Strukturierung des Entscheidungsprozesses: Ist die Zielfunktion symmetrisch oder asym-
metrisch (unterschiedliche Behandlung von Fehlalarmen 1. und 2. Art)? Hierzu gehort auch
die Hierachisierung der Entscheidungsstruktur: nur die auf der jeweiligen Entscheidungsstufe
relevante Information wird in die Teilentscheidungsprozesse aufgenommen.

4. Aggregation der Gesamtentscheidung: Kombination der Teilentscheidungen (aus hierarchi-
scher Klassifikation) mit quantitativen Aussagen.

5. Systemtest: Uberpriifung von Systemparameterinderungen (verinderte Schwellwerte) und
Anderungen in den Eingangsdaten (Sensordrift, Rauschen), Optimierung von Auswertealgo-
rithmen mit Surrogatdaten.
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2.2 Sensoren zum Nachweis von Gasen in Luft

2.2.1 Metalloxid-Halbleitergassensoren

Halbleitende Gassensoren eignen sich zum Nachweis von oxidierenden und reduzierenden
Gasen, da sie auf deren Anwesenheit mit einer meBbaren Anderung ihrer elektrischen Leitfi-
higkeit reagieren. Verglichen mit anderen Sensortypen, wie z.B. elektrochemischen Gassen-
soren, sind sie sehr preisgiinstig herzustellen und verfiigen {iber eine nahezu unbegrenzte Le-
bensdauer. Ein einzelner Halbleiter-Gassensor ist jedoch nur bedingt zum selektiven Nach-
weis bestimmter Gase geeignet, da er gegeniiber praktisch allen oxidierenden und reduzieren-
den Gasen Querempfindlichkeiten aufweist. Durch eine geeignete Wahl seiner Herstellungs-
und Betriebsparameter lassen sich die Querempfindlichkeiten zu einzelnen Gasen jedoch so
beeinflussen, da3 durch die Kombination verschieden priparierter Sensoren zu einem Array
mit nichtidentischen Querempfindlichkeitsmatrixelementen ein selektiver Nachweis von Gas-
komponenten mdglich wird.

Die gassensitiven Schichten der im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Sensoren bestehen aus
nichtstochiometrischem Zinndioxid, dem zur Zeit verbreitetsten Sensormaterial. Die n-
leitenden Eigenschaften dieses Metalloxid-Halbleiters ergeben sich aus der Donatorwirkung
der Sauerstoffehlstellen im Kristallgitter. Seine elektrische Leitfahigkeit hingt neben den geo-
metrischen Abmessungen von der Ladungstragerbeweglichkeit und der Ladungstragerdichte
ab. Wihrend letztere iiber acht GroBBenordnungen nahezu linear vom Partialdruck der zu mes-
senden Substanz abhdngt, dndert sich die Ladungstragerbeweglichkeit in diesem Bereich nur
geringfiigig.

Sauerstoffmolekiile der Umgebungsluft werden zunédchst durch schwache Van-der-Waals-
Kréfte an der Oberflache des Halbleiters physisorbiert, ohne dessen elektrische Eigenschaften
zu verandern. Bei der anschlieBend moglichen Chemisorption wird der Sauerstoff dissoziiert
und tiiber eine Dipolbindung an den Halbleiter gebunden, so daf3 diesem Elektronen entzogen
werden. Die Leitfahigkeit des Halbleiters ist somit antiproportional zur Dichte der an der
Halbleiteroberfliche chemisorbierten Sauerstoffatome und nimmt daher mit steigendem Sau-
erstoffpartialdruck in der Luft ab. Das thermodynamische Gleichgewicht zwischen diesem
und dem Sauerstoffdefizit im SnO,.-Kristallgitter stellt sich jedoch erst oberhalb einer Tem-
peratur von ca. 280°C ein, darunter sind die Sauerstoffehlstellen quasi ,,eingefroren®.

Die reduzierenden Gase (R), fiir deren Nachweis man sich interessiert, reagieren an der Halb-
leiter-Oberflache mit den chemisorbierten Sauerstoffatomen:

R+0O - RO+¢

Die frei gewordenen Ladungstriager werden an das Leitungsband des Halbleiters zuriickgege-
ben, wihrend das Reaktionsprodukt thermisch von der Halbleiter-Oberfliche desorbiert wird.
Der Leitwert an der Halbleiter-Oberfldche steigt wieder an. Solange Sauerstoff und reduzie-
rende Gase in der Umgebung des Halbleiters vorhanden sind, sind Chemisorption und Reduk-
tion kontinuierlich ablaufende Prozesse. Bei gleichbleibendem Sauerstoffpartialdruck in der
Luft ist der elektrische Leitwert des Halbleiters also proportional zur Konzentration reduzie-
render Gase in der Atmosphédre und kann daher zu deren Nachweis verwendet werden.

Da die beschriebenen Prozesse nur die Oberfliche des Halbleiters betreffen und tiefere
Schichten nur marginal beeinflussen, werden Halbleiter-Gassensoren entweder aus porosem
Sintermaterial oder in Diinnschichttechnik angefertigt, um ein moglichst groBes Verhéltnis
von Oberfldche zu Volumen zu erzielen.

Bei reduzierenden Gasen sind die Korngrenzen des gesinterten polykristallinen SnO,, sowie
Oberfliachenadsorbate fiir die Leitfdhigkeitsinderung ma3gebend, wogegen bei oxidierenden
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Gasen im wesentlichen die Grenzfliche SnO,-Metallkontakt-Gasphase verantwortlich ist
[Wei 92]. Eine eingehende Behandlung der Oberflichenprozesse, die flir die Detektion von
reduzierenden Gasen mit SnO,-Sensoren ausgenutzt werden, findet sich in [Koh 89].

Zur Erhohung der Reaktionsgeschwindigkeiten und zur Selektivititsbeeinflussung werden
Katalysatoren eingesetzt. So 148t sich z.B. die Empfindlichkeit gegeniiber CO durch die Do-
tierung des Halbleitermaterials mit Thoriumdioxid verbessern, wéhrend eine Dotierung mit
Silber die Empfindlichkeit gegeniiber H, erhoht. Neben der Dotierung des Halbleiters ist des-
sen Betriebstemperatur ein wichtiger Parameter zur Steuerung der Selektivitit gegeniiber ein-
zelnen Gasen.

Bei langer wihrender Lagerung konnen an der Oberfliche des Halbleiters Luftverunreinigun-
gen und Wassermolekiile adsorbiert werden, die erst bei hohen Temperaturen und ldngerer
Betriebszeit (Stunden bis Tage) wieder vollstindig desorbieren.

Auch wihrend des Betriebs kann es zu Storungen kommen, deren Auswirkungen sich meist in
einem Driften des Sensorsignals oder in Schwankungen der Sensitivitdt manifestieren und de-
ren haufigste Ursachen aus Verdnderungen von Sensortemperatur, Sauerstoffpartialdruck oder
Luftfeuchtigkeit bestehen. Die in der Umgebungsluft vorhandenen Wassermolekiile konnen
an der Halbleiter-Oberfliche unter Bildung von Hydroxylgruppen und Wasserstoff dissoziie-
ren. Dabei wird die OH-Gruppe an der Halbleiter-Oberfliche chemisorbiert, wihrend die Re-
aktion des Wasserstoffs mit einem der chemisorbierten Sauerstoffatome zur Bildung einer
zweiten, ebenfalls chemisorbierten Hydroxylgruppe fiihren kann. Als Folge findet eine Frei-
setzung elektrischer Ladungstrdger an der Oberfliche des Halbleiters statt. Ausgehend von
einer endlichen Anzahl freier Oberflichenplitze, an denen Sauerstoffatome oder Hydroxyl-
gruppen chemisorbiert werden konnen, fiihrt deren Abséttigung mit Hydroxylgruppen zu ei-
ner Abnahme der Sensorempfindlichkeit. Zur Desorption (bzw. Nichtadsorption) von Hydro-
xylgruppen muf3 der Sensor entweder permanent bei hohen Temperaturen betrieben (sofern
sich dies mit der gewliinschten Zielgasselektivitit vereinbaren 148t) oder in regelméfBigen Ab-
standen ausgeheizt werden.

2.2.1.1 Das Kristallvolumen

Bei den zum Gasnachweis einsetzbaren Metalloxiden wie SnO,, TiO, oder Ga,Os; handelt es
sich um Halbleiter, deren n-leitende Eigenschaft aus einem Sauerstoffdefizit im Kristallgitter,
dem sog. Bulk, herriihrt, d.h. die Fehlstellen wirken als Elektronendonatoren.

Bei hohen Temperaturen stellt sich ein thermodynamischer Gleichgewichtszustand zwischen
dem Sauerstoffpartialdruck der umgebenden Atmosphire und den Gitterfehlstellen ein, so daf3
die Stochiometrie des Kristalls grundsétzlich vom O,-Gehalt seiner Umgebung abhéngig ist.

Bei niedrigen Temperaturen stellt sich das thermodynamische Gleichgewicht jedoch so lang-
sam ein, dal die Fehlstellen im Gitter quasi ,,eingefroren® bleiben (beim SnO; bis ca. 280°C,
beim Ga,0; bis ca. 1000°C).

Der Ladungstransport 1483t sich beim SnO, durch freie Elektronen [Zem 88], beim Ga,0;
durch ein Polaronenmodell beschreiben [F1e92], [Kru98].
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2.2.1.2 Die Kristalloberfliche

Die Storung der Periodizitit an der Oberflache des Kristalls fiihrt zu lokalisierten, diskreten
Energieniveaus, die u.U. auch in der verbotenen Zone liegen konnen [Mad89].

Betrachtet man diese Oberfldchenzustinde fiir sich alleine (unbesetzte Akzeptorzustinde, be-
setzte Donatorzustinde), so ist deren Fermi-Energie nicht identisch mit der im Innern des Kri-
stalls. Es kommt daher zu einem Ladungsaustausch zwischen den Oberflichenzustinden und
dem Bulk. Dabei bilden sich lokalisierte Oberflachenladungen. Zuséatzlich adsorbiert Umge-
bungssauerstoff auf der Halbleiteroberflidche, was zu einem weiteren Ladungsaustausch fiihrt.

Es entsteht eine Oberfldchenladung der Stirke gV, (mit ¢ = Elementarladung und N, = Anzahl
besetzter Adsorptionsplitze auf der Oberfliche), die einen an Ladungstrigern verarmten Be-
reich dicht unter der Oberfldache induziert, die sog. Verarmungsrandschicht. Die entstehende
Bandverbiegung 146t sich mit Hilfe der Poisson-Gleichung beschreiben
2
0 P @.1)
Ox £,&,

, wobei p die Ladungsdichte im Bulk, x den Abstand zur Oberfliche und @ das elektrische
Potential repréasentiert. Diese Bandverbiegung fiihrt letztlich zu einer Begrenzung der Sauer-
stoffadsorption an der Oberfldche: Sobald das Niveau der Oberflichenakzeptoren auf das
elektrochemische Potential des Bulks abgesunken ist, ist keine Chemisorption mehr moglich.
Dieser Gleichgewichtsprozess wird auch als ,,Fermi level-pinning® bezeichnet. Das Energie-
niveau der Oberflichenzustinde bestimmt somit die Fermienergie des Systems und limitiert
den Wert von ¢V auf ca. 0,5 bis 1,0eV (s. Abb. 2.1).

Ecs ?

i
EO{’ - EOE P T ------ EEF

@) (b)

Abb.: 2.1: Verarmungsrandschicht an der Oberfliche eines n-Halbleiters nach
Adsorption eines Elektronenakzeptors (Sauerstoff) [Mad 89].

Durch zweimaliges Integrieren der Poissongleichung 148t sich die Hohe der sog. Schottky-
Barriere bestimmen:

_ qu ﬂ’z

2.2
2¢.¢, @2)

VB
Dabei ist N; die Donatorendichte und A die Dicke der Verarmungsrandschicht. Ersetz man in

der Losung der Poisson-Gleichung N; A = N, so erhdlt man die Schottky-Approximation fiir
das Oberflachenpotential:
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Eine Limitierung von ¢V fithrt somit zu einer Limitierung von N, also einem Bedeckungsli-
mit. Sauerstoff erzeugt ein maximales Oberfldchenpotential von ¢V = 1eV, seine maximale
Bedeckung liegt bei Np = 10'% bis 10" cm™ (Weisz-Limit) [Hei 88], [Mad 89]. Mit Werten
von g &y X 102 F cm™ erhiilt man einen Wertebereich von A ~ 100 — 1000nm fiir die Dicke
der Verarmungsrandschicht.

2.1.1.2.1 Adsorptions- und Desorptionsprozesse auf der Kristalloberfliche

Die Adsorption von Akzeptoren oder Donatoren auf der Kristalloberfliche beeinflufit die
Verarmungsrandschicht durch Extraktion von Ladungstrigern aus dem oder Injektion von
Ladungstrdagern in den Bulk.

Reduzierend wirkende Gase wie z.B. CO adsorbieren auf der Oberflache und reagieren mit
dem ionosorbierten Sauerstoff oder auch mit dem Gittersauerstoff. Die vorher vom Sauerstoff
gebundenen Elektronen werden freigesetzt bzw. die Sauerstoff-Fehlstellen diffundieren in den
Bulk, was letztlich zu einer Leitwerterhohung fiihrt [Koh 89].

2.2.1.2.1.1 Physisorption

Mit Physisorption bezeichnet man einen Adsorptionsprozef3, bei dem sowohl die geometri-
sche Struktur als auch die elektronischen Eigenschaften der freien Teilchen und der freien
Oberflache erhalten bleiben. Dieser Adsorptionsproze3, kann durch elektrostatische Kréfte,
Dipolkrifte oder Van-der-Waals-Kréfte ausgelost werden.

Das Potential der wechselwirkenden Teilchen kann dabei mit Hilfe eines Zweiteilchenpoten-
tials beschrieben werden, das sich aus einem anziehenden und einem abstoflenden Term zu-
sammensetzt. Ersterer ist halbklassisch betrachtet auf elektrostatische Anziehung sowohl sta-
tiondrer als auch zeitlich fluktuierender Ladungsverteilungen zuriickzufiihren, letzterer riihrt
aus dem Pauli-Prinzip her.

Das resultierende Zweiteilchenpotential kann mit Hilfe des Lennard-Jones Potentials be-

schrieben werden:
- 6 - 12
Epot = Eattr. + Erep oC 4‘9|:_ [7) + (7) :| (24)

, wobei ¢ den Abstand der wechselwirkenden Teilchen und ¢ die Tiefe der Potentialmulde
darstellt.

Eine stirkere (Bindungsenergie > 0,5eV pro Teilchen), chemische Bindung des Adsorbats an
den Kiristall liegt im Falle einer Ionosorption oder Chemisorption vor.

2.2.1.2.1.2 Ionosorption

Bei der als Ionosorption bezeichneten Bindung wird das Adsorbat ionisiert, indem Ladung
vom Leitungs- oder Valenzband des Festkorpers zum Adsorbat transferiert wird; die Bindung
erfolgt iiber elektrostatische Krifte.

Sauerstoff kann als O,,0" oder O adsorbiert werden, wobei letztere Konstellation sehr in-
stabil ist und relativ hohe Oberfldchenpotentiale zur Bindung benétigt. Ermdglicht wird die
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Ionosorption dadurch, daB3 die Oberflichenzustinde beim SnO, unterhalb der Fermienergie
des isolierten Zustandes (in Abwesenheit von Umgebungssauerstoft) liegen.

2.2.1.2.1.3 Chemisorption

Der Chemisorptionszustand ist durch eine Aktivierungsbarriere vom Physisorptionszustand
getrennt. Als Unterscheidungkriterium fiir das Vorliegen des einen oder anderen Zustandes
dient die Bindungsenergie zwischen Adsorbat und Oberfldche. Liegt diese oberhalb von
0,5eV pro Teilchen, so spricht man von Chemisorption. Wechselwirkungen dieser Stéirke
konnen die rdumliche Anordnung der Oberfldchenatome beeinflussen. Bei hoheren Tempera-
turen kann die Chemisorption von Molekiilen zu deren Dissoziation an der Oberfldche fiihren.
Abb. 2.2 zeigt schematisch ein Potentialdiagramm fiir eine solche dissoziative Chemisorption
eines zweiatomigen Molekiils X,. Néhert sich das X,-Molekiil der Oberflidche, so kommt es in
einem Abstand z"™* zu einem Energieminimum von Anziehung und AbstoBung. Diese Stelle
nennt man Physisorptionsposition von X, (rechte Potentialkurve in Abb 2.2). Nach Aufwen-
dung der Dissoziationsenergie E*** kann man die beiden einzelnen Atome X der Oberfliche
nihern (linke Kurve in Abb 2.2). Die beiden Atome werden dann in einem Abstand z*™™ an
der Oberflache gebunden. Aus der Abbildung ist ersichtlich, dafl die beiden Kurven sich in
einem Punkt schneiden, der um AE hoher als die Energie eines ruhenden Teilchens liegt, wel-
ches unendlich weit entfernt ist. Die Chemisorption kann also nur dann aus dem Physisorpti-
onszustand heraus erfolgen, wenn die entsprechende Aktivierungsenergie aufgebracht wird.
Dies geschieht in der Regel durch thermische Aktivierung, weshalb bei tiefen Temperaturen
fast ausschlieBlich Physisorption und keine Chemisorption stattfindet.

Wihrend der Chemisorption kommt es zu Anderungen in der elektronischen Struktur der frei-
en Molekiile und der Oberfliche. Die Molekiile gehen eine chemische Bindung mit den Ober-
flichenatomen ein. Kovalente Bindungen bilden sich bevorzugt zwischen Metallen und dem
Adsorbat aus, wihrend sich Ionenbindungen oft zwischen dem Adsorbat und Halbleitern oder
Isolatoren ausbilden. Dadurch kommt es auch zu einer Anderung der Bindungen der Oberfli-
chenatome untereinander. Die Chemisorptionsbindung ist meist nicht reversibel.

..
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/4 Chemisorption X(z) im Gas
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Abb. 2.2: Potentialdiagramm Chemisorption / Physisorption



2. Grundlagen 11

2.2.1.2.1.4 Desorption

Unter Desorption versteht man den UmkehrprozeB3 der Adsorption, d.h. das Aufbrechen che-
mischer Bindungen mit anschlieBender Entfernung der adsorbierten Teichen von der Oberfla-
che. Sie kann aufgrund thermischer Anregung (Aufheizen der Probe auf Desorptionstempera-
tur) oder durch gezielte Anregung bestimmter elektronischer oder vibronischer Zusténde er-
folgen.

Bei der isothermen Desorption 16sen sich die Teilchen von der Oberfliche bei konstanter
Temperatur, getrieben durch einen Gradienten im chemische Potential zwischen Teilchen in
der Gasphase und den adsorbierten Teilchen. Sie tritt z.B. dann auf, wenn ein zuvor
adsorbiertes Gas plotzlich aus der Umgebung abgepumpt wird oder wenn die Oberfldche
zundchst mit einem Molekularstrahl beschossen wurde und dieser unterbrochen wird.

Die Desorption von Adsorbaten kann auch durch nicht-thermische Prozesse ausgelost werden,
z.B. durch Photonen-, Elektronen- oder Ionenbeschufl sowie durch starke elektrostatische Fel-
der ausgelost werden.

2.2.1.2.1.5 Adsorptions-Isothermen

Zur Beschreibung des Zusammenhangs zwischen der Oberflichen-Bedeckung ® eines Ad-
sorbierten Gases und dessen Partialdruck in der Gasphase in der Néhe der Oberfldche stehen
verschiedene Adsorptions-Isothermen zur Verfligung. Die wichtigsten Vertreter ihrer Art sind
dabei:

2.2.1.2.1.5.1 Die Henry-Isotherme
Die Henry Isotherme geht von einem linearen Zusammenhang zwischen Bedeckungsgrad ®

und Partialdruck des Gases aus. Dieser Zusammenhang stellt fiir niedrige Bedeckungsgrade
tatsdchlich bereits eine sehr gute Naherung dar.

2.2.1.2.1.5.2 Die Langmuir-Isotherme

Der Langmuir-Isotherme liegen folgende Annahmen zugrunde: Begrenzte Anzahl identischer
Adsorptionsplétze, so dal eine maximale Bedeckung ®,,,x auch bei steigendem Partialdruck
nicht liberschritten werden kann, Unabhéngigkeit der Adsorptionsenergie vom Bedeckungs-
grad sowie vernachlidssigbare Wechselwirkung der Teilchen untereinander.

Fiir den Gleichgewichtsfall werden identische Adsorptions- und Desorptionsraten unterstellt,
die neben dem Bedeckungsgrad ® nur von den temperaturabhéngigen Adsorptions- bzw. De-
sorptionskonstanten k.4 und kg sowie im Fall der Adsorption vom Partialdruck p abhéngig
seien:

kads(1_®)p :kdes® (25)
Lost man (2.5) nach der Bedeckung auf, so erhilt man die Langmuir-Isotherme:

kadsp — Kp (26)
kadsp + kdes 1 + Kp

mit K = k,q¢/kqes. Im Fall hoher Bedeckungsgrade wird also ein von K abhingiger Sattigungs-
wert erreicht.

Aufgrund ihrer vereinfachenden Annahmen besitzt auch die Langmuir-Isotherme nur Nihe-
rungscharakter.
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2.2.1.2.1.5.3 Die Freundlich-Isotherme

Die Freundlich-Isotherme wurde zuniichst empirisch gefunden und kann als eine Uberlage-
rung von Langmuir-Isothermen mit unterschiedlichen Adsorptionsenergien betrachtet werden.
Die Adsorptionsenergien nehmen mit dem Logarithmus der Bedeckung ab. Die Freundlich-
Isotherme besitzt keinen Sattigungswert fiir ©.

2.2.1.3 Polykristalline Schichten

Um ein moglichst gilinstiges Oberflachen zu Volumen-Verhiltnis zu erzielen, werden Gassen-
soren meist nicht aus Einkristallen sondern aus polykristallinen Sinterstrukturen hergestellt,
wie in Abb. 2.3 schematisch dargestellt:
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Abb 2.3: Polykristallines SnO, mit Verarmungsrandschicht an den Kornoberflichen

Je nach Versinterungsgrad wird die Leitfahigkeit des Gesamtsystems durch das Verhiltnis
zwischen Oberflichen- und Volumenleitfdhigkeit (Randschichtmodell der Chemisorption)
oder Korngrenzeneffekte bestimmt. Bei Dominanz von Korngrenzeneffekten 1dBt sich der
Kontakt zwischen den Kornern entweder eher als ohmsch oder als Schottky-Diode betrachten.

2.2.1.3.1 Thermoionische Emission iiber Schottky-Barrieren

Die thermoionische Emission stellt den dominierenden Ladungstransportmechanismus bei
Schottky-Barrieren dar. Eine weitere Art des Ladungstransports bei Doppel-Schottky-
Barrieren wird durch den Tunneleffekt ermoglicht, der bei hochdotierten Materialien eine
Rolle spielen kann.
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Die Schottky-Approximation (Gl. 2.3) liefert den Zusammenhang zwischen Oberfléchenla-
dung durch adsorbierten Sauerstoff und der Hohe der sich daraus ergebenden Barrieren. Fiir
den Fall der thermoionischen Emission erhilt man fiir die Stromdichte (s. z.B. [Wei 80])

. —q-E,
oCexXp| ———— 2.7
J p( T j 2.7)

Zur Gasdetektion wird die Variation der Breite der Verarmungsrandschicht an den Korngren-
zen in Gegenwart von reduzierenden oder oxidierenden Gasen ausgenutzt, die ihrerseits zu
einer Variation der Hohe der Energiebarrieren fiir freie Ladungstrager fiihrt.

Wird bei Anwesenheit von Gas die Barrierenhohe verringert, kommt es zu einem Anwachsen
der Leitfahigkeit der gassensitiven Schicht. Die Hohe Nachweisempfindlichkeit von SnO, fiir
viele Gase resultiert aus der exponentiellen Abhingigkeit der Korn-Korn-Leitfahigkeit von
der Barrierenhohe E.

2.2.1.3.2 Ohmsche Leitungsmechanismen

Bei stark versinterten Korn-Korn-Ubergiingen bilden sich zischen den benachbarten Kérnern
sogenannte Necks aus, durch die eine ohmsche Stromleitung mit konstanter Ladungstréger-
dichte stattfinden kann. Eine detaillierte Abhandlung findet sich z.B. in [Ulr 99].

Morphologische Eigenschaften und Parameterstreuungen

Der in Bezug auf die erzielbaren Empfindlichkeiten vorteilhafte polykristalline Aufbau der
gassensitiven SnO,-Schicht ist von einer Reihe weiterer Effekte begleitet, die sich auf das
Sensorverhalten eher negativ auswirken. Dazu gehdren neben einer oftmals beobachtbaren
Grenzempfindlichkeit fiir Zielgase das Auftreten produktionsbedingter und zeitlicher Parame-
terstreuungen in den Sensorempfindlichkeiten. Eine ausfiihrliche Studie findet sich in [Ulr
99].
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2.3 Signalverarbeitung

2.3.1 Mustererkennung

Bei der Mustererkennung handelt es sich um ein Teilgebiet der kiinstlichen Intelligenz, des-
sen Zielsetzung in einer Nachahmung der enormen Erkennungsfahigkeit biologischer Vor-
bilder durch technische Systeme besteht. Im Gegensatz zu rein neuronalen Ansdtzen 148t sie
beliebig formulierte Algorithmen zur Losung von Erkennungsproblemen zu.

Das zu erkennende Muster wird zunéchst in die Form eines Merkmalvektors v gebracht, des-
sen Komponenten aus Attributen unterschiedlichen Abstraktionsgrades bestehen kénnen, um
dann mit Hilfe des Erkennungsprozesses mit einer zugehorigen Bedeutung ; aus der Menge
der L moglichen Bedeutungen Q={w,, w,, ..., ®j, ..., o} verkniipft zu werden.

Die Art und Weise, in der die Bedeutungsmenge (2 numerisch zu repriasentieren ist, hingt von
der Wahl des eingesetzten Klassifikators ab. Die in der vorliegenden Arbeit eingesetzten neu-
ronalen Klassifikatoren arbeiten z.T. nach dem WTA-Prinzip (winner takes all), so daB} die
Verwendung eines Klassenindex ausreichend ist. Dabei wird jede der L Kategorien w; aus Q
nur durch ihren Index i représentiert.

Bei der Verwendung von Funktionsapproximatoren mit nur einem Ausgang (F: R" -R, z.B.
MLP mit nur einem Ausgangsneuron) als Klassifikatoren wiirde die Verwendung von Klas-
senindizes jedoch zu unerwiinschten Nachbarschaftsbeziehungen fiihren. Diese lassen sich
durch die Verwendung orthogonaler Zielvektoren vermeiden. In diesem Fall besteht QO aus
einer LxL-Einheitsmatrix, deren Spalten die Zielvektoren darstellen. Konkret bedeutet dies
ein Ausweichen auf einen Funktionsapproximator mit L Ausgingen (F: R" -»R" d.h. z.B.
MLP mit einem Ausgangsneuron pro Klasse).

Die Anzahl der fiir das Erlernen der gewliinschten Abbildungsfunktion erforderlichen Beispie-
le hingt von der Qualitdt der Musterreprisentation sowie der Komplexitit der zu 16senden
Aufgabe ab. Zur Uberpriifung des Erkennungssystems verwendet man in der Regel sowohl
die Lernstichprobe (Reklassifizierung oder Resubstitution) als auch eine unabhédngig gebilde-
te Teststichprobe (Generalisierung). Diese Vorgehensweise trigt der Tatsache Rechnung, dal3
ein zu stark an die Eigenheiten der Trainingsmenge angepal3tes Erkennungssystem einen Teil
seiner Vorhersageféhigkeit einbiifit.

Wie auch in anderen Disziplinen iiblich, werden in der Mustererkennung Begriffe verwendet,
die ebenfalls eine allgemeinere, vorwissenschaftliche Bedeutung tragen und daher an dieser
Stelle definiert werden sollen [Bot 95]:

Definition 2.3.1.1: Objekt

Ein Objekt ist ein abstraktes Modell eines realen Systems, das durch einen Satz meBbarer
Modellparameter festgelegt wird.

Definition 2.3.1.2: Merkmal

Die Modellparameter nach Def. 3.1 heilen auch Merkmale. Diese repriasentieren charakteri-
stische Eigenschaften von Objekten und wirken insofern unterscheidend. Sie ordnen die Ob-
jekte durch Bereichsbildung in einem Merkmalsraum, der durch sie aufgespannt wird.



2. Grundlagen 15

Definition 2.3.1.3: Cluster (Klasse), Klassifizierung

Die Gruppierung von Objekten nach einem festgelegten Ahnlichkeitskriterium (Metrik) fiihrt
zu (Objekt-) Clustern. Der Vorgang der Eingruppierung heilt Klassifizierung. Cluster konnen
in einem weiterfithrenden Prozef3 wiederum als Objekte angesehen werden.

Definition 2.3.1.4: Klassifikator

Ein Klassifikator ist ein Algorithmus, der ein unbekanntes Objekt x;, charakterisiert durch ei-
nen Merkmalsvektor v;, einem oder im Falle unscharfer Klassifikatoren mehreren Clustern oy
zuordnet. Er zerlegt damit die Grundmenge der Objekte x; in L Teilmengen.

2.3.2 Merkmalgenerierung, Merkmalselektion und -extraktion

Der ProzeB der Uberfiihrung realer Objekte in eine zur Mustererkennung geeignete mathema-
tische Représentation nennt sich Merkmalbildung und umfaf3t die Teilschritte Merkmalgene-
rierung und Merkmalselektion (bzw. Merkmalextraktion). Unter Merkmalgenerierung soll im
Rahmen der vorliegenden Arbeit die Erzeugung einer geeigneten Grundgesamtheit von Merk-
malvektoren verstanden werden. Im Zusammenhang mit Multisensorsystemen ist damit insbe-
sondere die geeignete Aufbereitung der aufgezeichneten Sensorsignale und deren Anordnung
zu Merkmalvektoren innerhalb eines Datensatzes gemeint. Im Gegensatz zu den relativ leicht
zu automatisierenden Prozessen der Merkmalselektion (bzw. Merkmalextraktion) und
Klassifikatorauswahl handelt es sich bei der Merkmalgenerierung um einen Vorgang, der
stark von Intuition und Erfahrung bei der Wahl geeigneter Verfahren abhéngt.

Zwischen Merkmalgenerierung und Klassifikation liegt eine systematische Dimensionsreduk-
tion des Merkmalsraums. Diese dient neben einer Beschleunigung des Klassifikationsvor-
gangs in erster Linie der Beseitigung irrelevanter bzw. storender Information. Dabei ist zwi-
schen zwei Gruppen von Verfahren zu unterscheiden:

Die erste Gruppe umfaft Methoden zur Selektion entscheidungsrelevanter Merkmale aus ei-
ner vorgegebenen Menge generierter Merkmale (Merkmalselektion im engeren Sinne). Die
Merkmalselektion dient der systematischen Beschrinkung auf problemrelevante Merkmale
zur Erhohung der Erkennungssicherheit und der Aufwandsreduktion bei Merkmalvektorbil-
dung und Klassifikation. Die Giite der gefundenen Losung hingt von der verwendeten Such-
strategie und dem Gitekriterium ab.

Bei der zweiten Gruppe von Verfahren (Merkmalsextraktion) findet die Dimensionsreduktion
des Ausgangsraums durch eine mathematische Transformation in einen niederdimensionalen
Merkmalsraum statt. Als Kriterien fiir eine solche Transformationsvorschrift dienen Signalre-
konstruierbarkeit oder Strukturerhaltung. Im Gegensatz zur Merkmalselektion gehen hier alle
Komponenten der urspriinglichen Merkmalvektoren ein, so da3 bei der Merkmalbildung eine
Aufwandserh6hung stattfindet. Die Merkmalsextraktion dient also ausschlieBlich der Entla-
stung des Klassifikators.

Im Rahmen dieser Arbeit kamen verschiedene algorithmische Merkmalselektionsverfahren
zum Einsatz, die sich beziiglich der Suchstrategie und der Art ihres Merkmalgiitebewertungs-
systems unterscheiden. Eine vollstindige Durchsuchung des Merkmalsraums mit dem Ziel,
die beste Merkmalskombination aus M Merkmalen auszuwihlen wiirde die Uberpriifung von
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5(4)-+

i=1

Merkmalskombinationen erfordern. Bei einer Ausgangsmenge von z.B. 180 Merkmalen erhalt
man bereits iiber 10°* Mdglichkeiten. Eine solche Suche wiirde zwar alle Abhingigkeiten ho-
herer Ordnung beriicksichtigen, ist aber nicht mehr praktisch durchfiihrbar.

Es lassen sich jedoch auch mit relativ einfachen Suchheuristiken gute Losungen erzielen. Die
im Rahmen dieser Arbeit eingesetzten hierarchischen Selektionsverfahren kommen bei der
gleichen Merkmalsausgangsmenge im ungiinstigsten Fall bereits mit 1,6x10* Kombinationen
aus. LaBt man einen vorzeitigen Abbruch der Suche beim Uberschreiten einer vorgegebenen
Merkmalsmindestgiite zu, so wird nochmals eine Aufwandsreduktion um bis zu vier Grofen-
ordnungen moglich.

Je nachdem, ob man die Suche mit dem vollstindigen Merkmalssatz beginnt und diesen durch
systematisches Weglassen der am wenigsten relevanten Merkmale verkleinert (top-down)
oder den umgekehrten Weg beschreitet und das wichtigste Einzelmerkmal sukzessive durch
weitere Merkmale erginzt (bottom-up), spricht man von destruktiven (Sequential-Backward-
Selection, SBS) bzw. konstruktiven (Sequential-Forward-Selektion, SFS) Verfahren.

Die Vorgehensweise sei exemplarisch anhand von SBS ndher erldutert. Ausgehend von der
kompletten Menge der Merkmale »' wird durch probeweises Weglassen eines Merkmals v,
untersucht, welcher Art sein Einflu8 auf eine vorher festzulegende Giitefunktion G ist. Dies
geschieht durch Auswerten der Giitefunktion fiir das Komplement jedes der M Einzelmerk-
male v;. Endgiiltig entfernt wird dasjenige Merkmal, fiir dessen Probeweise Entfernung die
Giitefunktion G(*"' = y"\v¢) ein Maximum beziiglich einer Merkmalszahl von M-1 annimmt:

G(y"™)=G(y"\v,)=max); G(»" \v)) (2.7)

Die Untersuchung wird mit der besten gefundenen Untermenge y'™' fortgesetzt, bis nach M-1
Schritten nur noch eine einelementige Untermenge y™ verbleibt. Ausgewihlt wird schlieBlich
diejenige Menge ", fiir die die Giitefunktion ihr globales Maximum erreicht:

G(y")=max!, G(»") (2.8)

SBS nimmt eine Einschrankung des Suchraums dadurch vor, dal} es einmal entfernte Elemen-
te auf den tieferen Rekursionsstufen nicht mehr beriicksichtigt. Die gefundenen Merkmale,
sowie deren ebenfalls durch SBS bestimmte optimale Anzahl kénnen demzufolge mehr oder
weniger stark vom tatsdchlichen Optimum abweichen. Angesichts einer Aufwandsreduzie-
rung von nahezu 2™ zu M(M+1) (fiir groBe M) gegeniiber der vollstindigen Suche sind die
daraus resultierenden Nachteile allerdings zu vernachléssigen.

G180
Abb 2.4: Schema der SBS
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G, G,
Abb 2.5: Schema der SFS

Die beschriebenen Suchheuristiken eliminieren nicht nur diejenigen Merkmale, die nicht zu
einer Verbesserung der Unterscheidbarkeit verschiedener Klassen beitragen (also stark mit-
einander korrelierte Merkmale), sondern auch solche, die eine Trennbarkeit verschlechtern.
Letzteres ist bei Variablen der Fall, die keinerlei mit den interessierenden Klassen {iberein-
stimmende Clusterung aufweisen, so dal} ihr Vorhandensein zu einer Abschwéchung der Wir-
kung der entscheidungsrelevanten Variablen fiihrt. Das Resultat der Suche héngt nicht zuletzt
von der verwendeten Merkmalsgiitebewertungsfunktion ab. Beispiele fiir mogliche Giitefunk-
tionen werden im folgenden Abschnitt (2.3.3) beschrieben.

2.3.3 Beurteilung der Merkmalsgiite

Um dem Ziel einer fehlerfreien Klassifikation gerecht zu werden, miissen die von den Merk-
malvektoren gebildeten Klassengebiete leicht separierbar sein. Eine starke Uberlappung der
Cluster wirk sich in jedem Fall storend aus. Daher stellt eine Giitemall zur Bewertung des
Uberlappungsgrades ein wertvolles Hilfsmittel zur Beurteilung der Trennbarkeit verschiede-
ner Klassen dar. Andererseits ist es denkbar, da3 ein Klassengebiet sich zwar nicht mit ande-
ren iiberlappt, dafiir aber z.B. aus mehreren unzusammenhéngenden Teilen besteht, die mog-
licherweise andere Klassengebiete umschlieen oder allgemein eine Struktur aufweist, die die
Féhigkeiten eines bestimmten Klassifikatortyps iiberfordert (z.B. nichtlineare Klassentrennli-
nie bei linearem Klassifikator). Daher kann es zweckmiBig sein, den spéter einzusetzenden
Klassifikator bei der Glitebewertung mit einzubeziehen.

2.3.3.1 Uberlappungsgrad

Die Bestimmung des Uberlappungsgrades erfolgt durch Auszihlung der k niichsten Nachbarn
hinsichtlich eigener und fremder Klassenzugehorigkeit. Je nachdem, in welchem Maf3e weite-
re Informationen liber Rangfolge und Distanzen in die Bewertungsgrofe einflieBen sollen,
kann auf unterschiedlich rechenintensive Varianten zuriickgegriffen werden [Kon 95]. Die
Uberpriifungskriterien werden dabei fiir jeden der N Merkmalvektoren v; angewandt und das
Ergebnis zu einem Gilitemal} gemittelt:

_ iﬁ: ;(INN/[ +Z;ni
9, N3 22; n,

(2.9)

mit
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dNN,,
n, =1 dNN/,k (2.10)
und
n; . Cl)j = w;
9w, :{_ no oo %o, (2.11)

Dabei bezeichnen NN;i und NNj den nédchsten bzw. am weitesten entfernten ndchsten Nach-
barn von v;, dnnji und danjk geben die entsprechenden Distanzen zu diesem an. Die Klassen-
zugehorigkeit von v; sei o;, die des i-ten ndchsten Nachbarn ;. Der Gewichtungsfaktor #; be-
wirkt einen mit dem Rang abfallenden Einflufl der nichsten Nachbarn bei der Berechnung des
Uberlappungsgrades gnn;i (Null fiir den entferntesten nachsten Nachbarn NNj). Je nach Klas-
senzugehdrigkeit von NN wird das UberlappungsmaB gq; fiir den Vektor v;, um n; erhoht oder

. . k k . ..
reduziert, so daf} go; Werte zwischen — zi:lni und Zi:lni annehmen kann. Die Addition des

k k . . o k . .
Terms z N ZU.ZA 4y, mit anschlieBender Division durch 22‘ n; dient einer Transfor-
i= i= Ji i=

mation des Wertebereichs auf das Intervall [0, 1].

Eine Vereinfachung des UberlappungsmaBes entsteht durch den Verzicht auf die Gewich-

. Nk ) ) N
tungsfaktoren n;. Sei Zi:l a’NN,g,. die Summe aller Distanzen zu den nédchsten Nachbarn von v;,

fiir die o; = o; gilt, so erhélt man ein UberlappungsmaB, bei dem immer noch die Rangfolge
der k nidchsten Nachbarn mit einflief3t, allerdings nur noch derjenigen mit gleicher Klassenzu-
gehorigkeit:

k
, 1 & zi:l dNNjif
G= N 2NT (2.12)
7= i=1 dNN/i

Ein volliger Verzicht auf die Beriicksichtigung der Distanzen der k néchsten Nachbarn zu ;
fiihrt auf die einfachste Formulierung des Uberlappungsgrades:

LGk
=—) 2.13
W=y 2y (213)

Dieses am wenigsten rechenzeitintensive Uberlappungsmal gibt also nur noch den prozentua-
len Anteil der Nachbarn gleicher Klassenzugehorigkeit k™ an der Menge der k nédchsten
Nachbarn an.
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Abb. 2.7: Ungeeignete, weil zu Mengentiberlappung fiihrende Merkmale

Die folgenden beiden Abbildungen zeigen Beispiele fiir verschiedene Merkmalsgiiten senso-
rischer Daten. Ein Merkmalspunkt entspricht einem Sensorwert zum Zeitpunkt ¢, die Zahlen
spiegeln unterschiedliche Stoffklassen wieder:

o
® ®
g & ® ®
® Sensor4(t26)
1 ©0
9 @ @ @
'C 3o
L1 .o @ @ '@
% 9&
©

Abb. 2.8: Ungeeignete Merkmale (hoher Uberlappungsrad)
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Sensor5(t24)
@

Sensor6(t25)

Abb. 2.9: Geeignete Merkmale (iiberlappungsfrei, 2D-Schnitt)

Abb. 2.10: Merkmale aus Abb 2.9 (Projektion mit NLM)

Bei multimodalen Verteilungen besteht die Gefahr, da3 der Klassifikator liberfordert wird, so
dal} es von Vorteil ist, diesen in die Merkmalsgiitebeurteilung mit einzubeziehen.

M,

M,

Abb. 2.11: Multimodale Verteilung

20
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2.3.3.2 Klassifikationsrate bei vorgegebenem Klassifikator

Die Motivation fiir diese rechenintensivere Art der Merkmalsgiitebewertung liegt in der Ein-
beziehung der Besonderheiten des Erkennungssystems. Fiir den Einsatz in einer SBS- bzw
SFS-Selektionsstrategie eignet sich die Klassifikationsrate eines vorher festgelegten Klassifi-
kators fiir eine hinreichend gro8e Anzahl verschiedener Trainings- und Testmengen, die aus
einer vorliegenden Datenbasis gebildet werden. Um sowohl Aussagen iiber Recall als auch
Prediktion machen zu konnen, werden zunéchst die zur Bildung der Trainingsmenge verwen-
deten Vektoren mit einer Wahrscheinlichkeit p aus der Gesamtmenge der Merkmalvektoren
ausgewdhlt. Der mit dieser Teilmenge trainierte Klassifikator wird anschlieend zur Klassifi-
kation des gesamten Datensatzes verwendet. Diese Prozedur wird fiir jede Merkmalskombina-
tion m mal wiederholt. Zur Giitebestimmung kann entweder eine Mittelung der Klassifikati-
onsraten tiiber alle m Versuche durchgefiihrt oder das jeweils schlechteste Klassifikationser-
gebnis herangezogen werden (Worst-Case-Szenario). Die Klassifikationsrate wird dabei als
das Verhiltnis der korrekt klassifizierten Stichproben zur Gesamtstichprobenzahl definiert:

Korrekt klassifizierte Stichproben
9, =

. (2.14)
Gesamtstichprobenzahl

2.3.4 Klassifikations- und Projektionsalgorithmen

Transformationen in niederdimensionale Rdume kénnen zur visuellen Inspektion hochdimen-
sionaler Datensétze eingesetzt werden. Zur Reduzierung des dabei auftretenden Informations-
verlustes werden bestimmte Dateneigenschaften vorgegeben, die im Zielraum moglichst gut
wiedergegeben werden sollen. Die ,,Erhaltungsgrofen® der im folgenden beschriebenen Pro-
jektionsverfahren sind Varianz, Abstand und Topologie der Ausgangsdaten.

Projektionsalgorithmen dienen allgemein zur Merkmalextraktion (s. 2.3.2). Bei ausreichend
kleinen Zieldimensionen (< 3) kann diese wiederum zur Visualisierung verwendet werden.

Bei den Klassifikationsalgorithmen unterscheidet man je nachdem, ob die Klassenzugehdrig-
keiten der Eingabevektoren beim Lernproze beriicksichtigt werden oder nicht, zwischen
iiberwacht (LVQ) und uniiberwacht (SOM) lernenden Verfahren.

2.3.4.1 Hauptkomponentenanalyse

Bei der Hauptkomponentenanalyse (auch Hauptachsentransformation, Principal-Component-
Analysis, PCA) handelt es sich um eine héufig genutzte Technik zur Reduktion einer Vielzahl
von Variablen auf einige wenige Komponenten mit dem Ziel einer Merkmalextraktion oder
zur Projektion hochdimensionaler Daten in die Ebene. Dazu nutzt sie die Redundanz aus, die
in einer Korrelations- oder Kovarianzmatrix mit nichtdiagonalen Elementen ungleich Null
zum Ausdruck kommt. Mit Hilfe der Hauptkomponentenanalyse werden aus der gegebenen
Korrelations- oder Kovarianzmatrix sogenannte Hauptkomponenten extrahiert, zwischen de-
nen keine Zusammenhénge bestehen, die also orthogonal zueinander sind. Je stirker die Kor-
relation zwischen den urspriinglichen Variablen ist, desto weniger Komponenten sind zur Er-
haltung ihres Informationsgehaltes notwendig.
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Ein n-dimensionaler Merkmalvektor x; = (xj,...,X,) diene zur Beschreibung einer Stichprobe
(z.B. Leitwertdnderungen von n Sensoren bei einem bestimmten Gasangebot). Nach der
Durchfithrung vom m Versuchen, lassen sich die m Merkmalsvektoren in einer sogenannten
Beobachtungsmatrix zusammenfassen:

X=| : (2.15)

Daraus 148t sich die Abweichungsmatrix M durch komponentenweise Subtraktion der Spal-
tenmittelwerte berechnen:

1
M=X-—(1-1"-X), mit1" =(1,...,1) (2.16)
m

Die Abweichungsquadrat- und -produktmatrix T erhélt man wie folgt:
T=M"-M (2.17)

T ist eine symmetrische Matrix, in deren Hauptdiagonale die Summen der Abweichungsqua-
drate stehen und deren nichtdiagonale Elemente von den Summen der Abweichungsprodukte
der Variablen gebildet werden:

T=|: ¢ (2.18)

mit
t, = Z;(x,.j ~%,),j=L..n, undt, = Z;(xl.j ~% ) (x—X%) k=Lo,n  (2.19)

Daraus ergibt sich die Kovarianzmatrix S zu

= 1 T (2.20)
m—1

Deren Eigenvektoren bilden den Transformationskern fiir die lineare Transformation in einen
Zielraum, in dem die Merkmale dekorreliert sind, d.h. in dem nur die Hauptdiagonale der Ko-
varianzmatrix besetzt ist. Anschaulich wird durch die Transformation eine Drehung des Ko-
ordinatensystems in die Hauptachsen der Verteilung der Merkmale vorgenommen. Die Ei-
genwerte A; der Kovarianzmatrix sind die Varianzen der entsprechenden Hauptkomponenten.
Fiir die Gesamtvarianz gilt

Sp(S) = izi 2.21)

Der Anteil an der Gesamtvarianz, den eine Hauptkomponente y; auf sich vereinigt, ergibt sich
demnach zu

A,
2,

J

Var = (2.22)

M=

1

J
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Fiir eine Transformation der urspriinglichen Daten in die Ebene wihlt man nun die beiden
Hauptkomponenten aus, deren Anteil an der Gesamtvarianz am grof3ten ist. Die Dimensions-
reduktion erfolgt also einfach durch Weglassen der weniger relevanten Eigenvektoren aus der
Transformationsmatrix R. Diese wird lediglich von den beiden Eigenvektoren y; und y», der
Kovarianzmatrix gebildet, die zu den beiden groBten Eigenwerten gehdren:

R=(p,. ) (2.23)

Die transformierte Beobachtungsmatrix

Y
Y=| : (2.24)

yﬂ’l

mit den entsprechend transformierten Vektoren y; = (yi,...,yn’) erhilt man dann durch Rechts-
multiplikation der urspriinglichen Beobachtungsmatrix mit R:

Y=X-R (2.25)

2.3.4.2 Sammon Nonlinear Mapping (NLM)

Wihrend die Hauptachsentransformation eine lineare Projektion unter dem Kriterium der Va-
rianzerhaltung durchfiihrt, handelt es sich bei NLM [Sam 69] um eine nichtlineare dimensi-
onsreduzierende Abbildung unter der Vorgabe bestmoglicher Erhaltung der Vektorabstinde
im Ursprungsraum. Sie wird liberwiegend zur Visualisierung hochdimensionaler Datensétze
verwendet und eignet sich aufgrund ihrer distanzerhaltenden Eigenschaft hervorragend zur
optischen Uberpriifung von Merkmalvektoren im Zusammenhang mit nichste-Nachbar-
Klassifikatoren.

Der Grundgedanke zur Konstruktion der Abbildungsvorschrift ist aullerordentlich simpel:
Ausgehend von einer Zufallsinitialisierung der Zielvektoren in der Ebene wird eine Fehler-
funktion gebildet, die ein MaB fiir die Abweichung der Abstinde jener von denen der Aus-
gangsvektoren darstellt.

Dieser Abbildungsfehler wird iterativ durch den Einsatz eines Gradientenabstiegsverfahrens
minimiert. Dessen unerwiinschte Eigenschaft, bereits in lokalen Minima der Fehlerfliche
»steckenzubleiben 146t allerdings ein Ausweichen auf modernere Verfahren wie zum Bei-
spiel Simulated Annealing ratsam erscheinen.

Der Abbildungsfehler nach der m-ten Iteration betrdgt fiir N Vektoren bei Verwendung der
Euklidischen Norm:

(s, ~dy, (m)
dX

y

E(m)= %i Y (2.26)

j=li=j+1

mit

N N
c=)2dy (2.27)
j=1i=j+1
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Dabei bezeichnet dx;; den Abstand der M-dimensionalen Vektoren im Ursprungsraum und
dyij(m) den Abstand der d-dimensionalen Reprisentanten nach der m-ten Iteration im Ziel-
raum:

d

i(xiq ~x,) und d, (m)= \/Z(yiq(m)— V(m) (2.28)

g=1

Der Gradient der Fehlerfunktion wird zur Ermittlung der neuen Koordinaten der N Représen-
tantenvektoren y; herangezogen:

Vg (m+1)= 3, (m) ~ MF- Ay, (m) (2.29)
mit
E(m)
I (2.30)
O°E(m)
A2 (m)

Der Magic-Factor MF wurde von Sammon empirisch zu MF = 0.3 bis 0.4 bestimmt [Sam 69]
und stellt ein Aquivalent zur Lernrate neuronaler Algorithmen dar. Durch Bilden der partiel-
len Ableitungen der Fehlerfunktion erhélt man

E -2 |dy, —d,
a2 [WJ(MW) @31
J#I
O’E P (yiq _yj'q)z dy —dy
-y —d, - 1+ ——— (2.32)
&, ¢ Sd, dY, g d, d,

Jj=
J#

Wie bereits erwdhnt, kann das Gradientenverfahren zu einem Nebenminimum hin konvergie-
ren, was sich in einem hohen Endwert des Abbildungsfehlers widerspiegelt. Sammon be-
zeichnet Scatter-Plots mit einem Abbildungsfehler von deutlich mehr als 10% als ungeeignet,
um noch etwas iiber die tatsdchliche Struktur der Ursprungsdaten auszusagen [Sam 69]. Zur
Erzielung eines moglichst geringen Abbildungsfehlers ist es hilfreich, mit verschiedenen An-
fangsinitialisierungen zu experimentieren. Bleibt der Fehler dennoch auBBergewdhnlich hoch,
so 1aBt dies auf eine hohe intrinsische Dimensionalitit der Daten schlie3en.

2.3.4.3 Radiale-Basisfunktionen-Netze (RBF-Netze)

RBF-Netze besitzen nur eine Schicht verdeckter Neuronen mit radialsymmetrischen Aktivie-
rungsfunktionen, die die Basisfunktionen eines Funktionensystems zur Approximation mehr-
dimensionaler Funktionen anhand vorgegebener Stiitzstellen, die im einfachsten Fall von den
Trainingsmustern vorgegeben werden, darstellen. Gegeniiber anderen Netzwerkmodellen be-
sitzen RBF-Netze folgende Vorteile:

e Die Aktivierungsfunktionen nehmen nur in der Ndhe der Referenzpunkte gro3e Werte
an. Fiir Testmuster auBerhalb des von den Trainingsmustern abgedeckten Bereiches
liefert das Netz nur geringe Aktivierungen, im Gegensatz zu Netztypen mit sigmoiden
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Aktivierungsfunktionen, bei denen sich auBerhalb des trainierten Bereichs oftmals
Fehlklassifikationen ergeben (lokale versus globale Approximation).

e Die einfache Struktur der RBF-Netze gestattet den Einsatz unkomplizierter Trainings-
verfahren bis hin zur direkten (d.h. nichtiterativen) Berechnung der Gewichte. Dies
fiihrt gegentiber aufwendiger zu trainierenden Netzwerktypen (MLP mit Backpropaga-
tion) zu deutlich verkiirzten Trainingszeiten sowie einer wirksamen Vermeidung von
Nebenminima-Fallen.

e Der einschichtige Aufbau fiihrt zu einer hohen Transparenz (Visualisierbarkeit!) des
fertigen Netzes; die Wirkungsweise kann (gegebenenfalls nach Tranformation aus ei-
nem hoherdimensionalen Merkmalsraum) geometrisch dargestellt werden.

Auf einen speziellen Vertreter dieses Typs wird im Diskussionsteil ndher eingegangen.

2.3.4.4 Lernende Vektorquantisierung (LVQ)

Vektorquantisierung (VQ) ist ein klassisches Signal-Approximationsverfahren, das eine
diskretisierte Ndherung der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion p(x) einer stochastischen Gro-
Be xeR" mit Hilfe einer endlichen Anzahl sogenannter Codebook-Vektoren w; vornimmt.

Bei der von Teuvo Kohonen entwickelten lernenden Vektorquantisierung wird die Plazierung
dieser Codebook-Vektoren anhand eines iiberwachten Lernverfahrens vorgenommen, was den
Namen dieses Konzeptes motiviert.

Im Gegensatz zur uniiberwachten Clusterung durch VQ, bei der eine Minimierung des Quan-
tisierungsfehlers angestrebt wird, handelt es sich bei Kohonens lernenden Vektorquantisie-
rungsverfahren um Methoden zur Bestimmung optimaler Entscheidungsgrenzen fiir Klassifi-
kationsaufgaben. Je nachdem, nach welchen Regeln die Codebook-Vektoren des Klassifika-
tors unter Berlicksichtigung der Klassenverteilung im Eingaberaum plaziert werden, unter-
scheidet man zwischen drei Grundverfahren (LVQI1, LVQ2.1, LVQ3) und einer Modifikation
(OLVQL).

2.3.44.1LVQ1

In der Lernphase werden dem Klassifikator samtliche Merkmalvektoren der Trainingsmenge
in beliebiger Reihenfolge prisentiert. Jeder Eingabevektor x wird dabei parallel mit allen Co-
debook-Vektoren w; (Neuronen) verglichen. Ein Gewinnerneuron (Index ¢) wird anhand eines
vorher festgelegten AhnlichkeitsmaBes (meist Euklidische Norm der Vektordifferenz x-w;, im
Falle normierter Eingabeneuronen auch Skalarproduktnorm <x|w;>) ermittelt:

|IX - W¢|| = min;(||x - wil|), bzw. ¢ = arg min;(||x - wi||) (2.33)

Gleichung (2.33) wird auch bei der Klassifikation nach Abschluf3 des Trainings angewandt.
Insofern handelt es sich bei LVQ um néchste-Nachbar-Klassifikatoren, allerdings mit dem
Unterschied, daf nicht einfach alle Trainingsmuster abgespeichert werden, sondern eine zah-
lenméBig begrenzte Stellvertretermenge anhand eines Lernverfahrens gebildet wird. Um dem
Ziel eines minimalen Klassifikationsfehlers gerecht zu werden, wird von Kohonen folgende
Vorgehensweise bei der Adaption der Codebook-Vektoren vorgeschlagen [Koh 95]:

Das Gewinnerneuron c, also das, dessen Gewichtsvektor w, dem Eingabevektor x am &hn-
lichsten ist, wird je nach Klassenzugehorigkeit entweder durch Addition eines durch die Lern-
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rate a vorgegebenen Bruchteils des Differenzvektors x - w, zu diesem hingezogen (gleiche
Klasse) oder weiter abgestoBen (verschiedene Klassen):

_ w, (1) +a(t)[x(¢)—-w_.(¢)] falls Klasse(w,) = Klasse(x)
wltrl)= w, (t)—a(t)[x(¢)—w,(¢)] falls Klasse(w,) = Klasse(x) (2.34)
w(t+1)=w,(¢) furallej#c (2.35)

Die Lernrate a(t) € (0, 1) wird hdufig so gewahlt, dal} sie ausgehend von einem nicht zu gro-
Ben Startwert (kleiner als 0,1) im Laufe des Trainings linear auf Null abfallt.

2.3.4.4.2 OLVQ1

Der ausgeschriebene Name dieses Verfahrens, Optimized-Learning-Rate LVQ1, weist bereits
darauf hin, daB3 es sich um eine Weiterentwicklung von LVQ1 mit dem Ziel schnellstmogli-
cher Konvergenz handelt. Im Unterschied zu LVQI1 wird jedem Neuron eine eigene Lernrate
zugewiesen, deren ,,optimaler Wert rekursiv aus den zeitlich vorangegangenen ermittelt
wird:

B a.(t-1)
1+ s(Da,(t-1)

a.(t) (2.36)
Dabei nimmt s(t) bei einer korrekten Klassifikation den Wert +1 an, im anderen Fall -1. Die

Gewichtsadaptionsregeln unterscheiden sich bis auf die individuellen Lernraten nicht von
LVQI:

_w. (O +a.()[x(t)—w,(¢)] falls Klasse(w, )= Klasse(x)
wltrl)= w, (t)—o, (t)[x(t)—w_(z)] falls Klasse(w,) # Klasse(x) 2.37)
w(t+1)=w,(¢) furallej=c (2.38)

Da (2.36) auch ein Anwachsen der Lernrate gestattet, muf3 sichergestellt werden, dal3 dies
nicht zu Werten grofer als 1 flihrt. Diese Aufgabe muf3 vom einbettenden Algorithmus wahr-
genommen werden, in der Implementierung von [Koh+95] wird er z.B. immer unterhalb des
Ausgangswertes gehalten, so dall die Wahl relativ grof3er Startwerte (um 0,3) moglich ist.

23443 LVQ2.1

Im Unterschied zu den OLVQ1-Verfahren werden bei LVQ2.1 die zwei nachsten Nachbarn w;
und w; des Eingabevektors ermittelt und nur dann eine Gewichtsadaption vorgenommen,
wenn die folgenden drei Bedingungen zutreffen:

a) w; und w; gehoren verschiedenen Klassen an (o; # o;)
b) x gehort einer der beiden Klassen o; oder o; an

¢) x liegt in einem Fenster der relativen Breite b entlang der Mittelsenkrechten von w; und w;
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Seien d; und d; die euklidischen Abstdnde des Eingabevektors x von den beiden néchsten Ge-
wichtsvektoren w; und wj, dann ist Bedingung c) nach [Koh 95] genau dann erfiillt, wenn
1-b

in| —-,— | > it s=—o- 2.39
mm[ ] s, mit s h (2.39)

gilt. Kohonen empfiehlt relative Fensterbreiten von b = 0,2 bis » = 0,3 [Koh 95]. Wenn die
Bedingungen a) bis ¢) erfiillt sind, erfolgt eine Anpassung der Gewichtsvektoren der beiden

néchsten Nachbarneuronen w; und w;, wobei in (2.40) eine Klassenzugehorigkeit von x zu o;
angenommen wurde:

w; (2 +1) = w, () + a()[x(2) = w,(2)]
w,;(t+D)=w,; (1) - a()[x(1)-w,(1)]

LVQ2.1 basiert auf der Idee einer Optimierung der Codebook-Vektor-Abstinde von den
Klassengrenzen, ohne die Verteilungsdichte der Eingabevektoren zu beriicksichtigen. Es be-
steht keine Garantie beziiglich der Konvergenz des Verfahrens, weshalb es in erster Linie
zum ,,Fine-Tuning* (wenige Iterationen bei niedrig gewéhlter Lernrate) bereits vortrainierter
Klassifikatoren eingesetzt wird.

(2.40)

2.3.44.4LVQ3

LVQ3 stellt eine Erweiterung von LVQ2.1 dar, bei der zur Wahrung der Eingabevektorvertei-
lungsdichte auch die Codebook-Vektoren im Innern eines Klassengebietes verschoben wer-
den (wie bei LVQ1). Wie bei LVQ2.1 werden die Gewichte der beiden am nichsten zu x ge-
legenen Neuronen angepallt, wenn die Bedingungen a) bis c¢) aus 2.3.4.4.3 erfiillt sind:

w,(t+1)=w,(t)+a()[x(t)—w,(1)]
w,(t+1)=w () - a()[x(t)-w ,(1)]

Gehoren w; und w; beide derselben Klasse wie x an, so werden beide im Unterschied zu
LVQ2.1 ebenfalls angepalit:

w, (t+D)=w, () +ea()[x(t)-w, ()], keli,j} (2.42)

(2.41)

Brauchbare Werte fiir ¢ wurden empirisch zu 0,1 bis 0,5 bestimmt [Koh+95]. Der optimale
Wert hiangt von der relativen Fensterbreite b ab und sollte fiir engere Fenster entsprechend
kleiner gewéhlt werden. Die Modifikationen gegeniiber LVQ2.1 bewirken, daf3 dieser Algo-
rithmus selbststabilisierend ist, d.h. einmal optimal eingestellte Gewichtsvektoren werden bei
fortgesetztem Lernen nicht mehr veréndert.

2.3.4.4.5 Allgemeine Hinweise zur Anwendung von LVQ
Die erzielbare Genauigkeit bei der Losung einer Klassifikationsaufgabe mit LVQ héngt auf
der Seite des Klassifikators von folgenden Faktoren ab:

e der Zahl der fiir jede Klasse eingesetzten Codebook-Vektoren, sowie deren Anfangsinitiali-
sierung

e der Art des verwendeten Lernverfahrens, der richtigen Lernrate, sowie einem passenden
Abbruchkriterium zur Beendigung des Lernvorgangs
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Kohonen empfiehlt selbst im Falle ungleicher a priori Wahrscheinlichkeiten fiir jede Klasse
mit der gleichen Anzahl von Codebook-Vektoren zu beginnen. Eine Obergrenze fiir deren
Anzahl ist nach [Koh+95] nur durch die Begrenzungen der Computerhardware gegeben. Nach
den Erfahrungen des Autors kann eine zu grofe Codebook-Vektoranzahl bei nichtidealen
Trainingsdaten allerdings auch zum ,,Auswendiglernen* von Artefakten fiihren. Um die Ent-
stehung von sog. ,,toten* Neuronen zu verhindern, also solchen, die aufgrund ihrer Lage von
keinem der Eingabevektoren aktiviert werden, wihlt man zweckmaBigerweise zur Anfangsin-
itialisierung Vektoren aus der Trainingsmenge aus.

Kohonen empfiehlt, das Klassifikatortraining immer mit OLVQI1 zu beginnen, das aufgrund
der optimierten individuellen Lernraten im Schnitt nur 30 bis 50 Lernschritte pro Codebook-
Vektor zum Erreichen seiner asymptotischen Erkennungsgenauigkeit benotigt. Haufig reicht
dieses Training bereits aus, anderenfalls kann der Lernvorgang mit LVQ1, LVQ2.1 oder
LVQ3 fortgesetzt werden.

Allerdings sollte das Training nicht {iber zu viele Iterationszyklen weitergefiihrt werden
(Richtwert sind das 50- bis 200-fache der Anzahl der Codebook-Vektoren), da es sonst &hn-
lich wie im Falle einer zu groBen Anzahl von Codebook-Vektoren dazu kommen kann, daf3
sich die Codebook-Vektoren zu sehr an die Trainingsmenge anpassen und die Erkennungsrate
auf einer zur dieser disjunkten Testmenge wieder geringer wird (sog. ,,Ubertrainieren®).

2.3.4.5 Self-Organizing Maps

Die Self-Organising Maps (SOM, auch Self-Organizing Feature Maps, SOFM, Kohonen-
Netze oder selbstorganisierende Karten) konnen als eine Erweiterung von LVQ unter Einbe-
ziehung einer lokalen Nachbarschaftsbeziehung betrachtet werden, die dazu fiihrt, da3 be-
nachbarte Neuronen auf dhnliche Reize reagieren. Das Konzept ist neurophysiologisch moti-
viert und orientiert sich an Beobachtungen der Organisation von Neuronenschichten im Cor-
tex des Gehirns. Der Umstand, daB3 die Ausbildung dieses Ordnungszustandes nur auf der
immanenten Struktur der eingehenden Signale basiert legitimiert den Terminus ,,selbst-
organisierend”. Da eine Signaldhnlichkeit der Eingangsmuster unter Beriicksichtigung ihrer
Verteilungsdichte in eine Lagenachbarschaft jeweils erregter Neuronen umgesetzt wird, kann
die Karte zur topologieerhaltenden (nichtlinearen) Projektion hochdimensionaler Eingangsda-
ten in die Ebene eingesetzt werden. Eine solche Abbildung kann sehr gut zur Visualisierung
und zum Auffinden von Ahnlichkeitsbeziehungen in einem hochdimensionalen Eingaberaum
verwendet werden.

Die Neuronen der Kohonen-Netze sind meist in Form eines zweidimensionalen Gitters mit
quadratischer oder hexagonaler Nachbarschaftsbeziehung angeordnet. Diese bewirkt, daB3 sich
die Karte in der Trainingsphase wie ein elastisches Gitternetz verhélt, bei dem Lageverdnde-
rungen eines Knotenpunktes auch die umliegenden Knoten beeinflussen.

Im Gegensatz zu den LVQ-Lernverfahren, bei denen die Klassenzugehdorigkeiten der Trai-
ningsvektoren im voraus bekannt sein miissen, vollzieht sich die Organisation der Kohonen-
Karten uniiberwacht. Auch hier werden beim Training die n-dimensionalen Eingabevektoren
parallel mit allen Gewichtsvektoren des Netzes in einer vorher festgelegten Metrik verglichen
und das Gewinnerneuron ermittelt:

|Ix - we|| = mini(]|x - wi||), bzw. ¢ = arg min;(]|x - wil|) (2.43)

Allerdings wird nicht nur der Gewichtsvektor des Gewinnerneurons verdndert, sondern auch
die Gewichtsvektoren der im Gitter benachbarten Neuronen. Die Definition der Nachbar-
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schaft erfolgt anhand der Gittertopologie, d.h. die tatsdchlichen Abstinde der Gewichtsvekto-
ren im Eingaberaum spielen hier keine Rolle. Die Adaption der Gewichtsvektoren erfolgt ge-
mal

W, (14 1) = W,(0)+ a(O)h, (D[X(D) ~ W, ()] (2.44)

Dabei bezeichnet o(t) wieder die in der Regel kontinuierlich mit der Zeit abnehmende Lernra-
te und Ai(?) die iiber dem Neuronengitter definierte Distanzfunktion (neighborhood kernel),
die fiir Form und GroBe der Nachbarschaft verantwortlich ist. Meist beginnt man mit einer
sehr grolen Umgebung, die z.B. alle Neuronen des Gitters umfaflt, und reduziert diese mit
fortschreitender Zeit. Ein Beispiel fiir eine hdufig verwendete Distanzfunktionen ist die sog.
Bubble-Funktion:

1 fallsjeN,(¢)

P pupiie () = {0 sonst (2.45)

Hier gibt N(t) die GroBe der momentanen Nachbarschaft um das Gewinnerneuron ¢ herum
an. Die zweite im Rahmen dieser Arbeit verwendete Funktion ist die normalisierte GauB3funk-
tion, deren Varianz o(t) die Breite des Nachbarschaftskerns definiert:

Ll
By g (1) = ———€ 27 2.46
c_’/,gattss( ) G(f)\/% ( )
Im Verlauf des Lernvorgangs (GréBenordnung 10%-10° Tterationszyklen gemif (2.44)) nimmt
die Karte eine Approximation der Dichtefunktion der Eingangsvektoren durch die Gewichts-
vektoren vor. Eine Aussage tliber die Qualitit der Abbildung kann anhand des iiber alle N Ein-
gabevektoren gemittelten Quantisierungsfehlers getroffen werden:

1 N
= N;”XZ _wc

Zur Illustration der Wirkungsweise von (2.44) ist in Abb 2.8 die Durchfiihrung eines einzel-
nen Lernschrittes fiir ein 3x3 Neuronen grofles Netz mit Rechtecktopologie dargestellt. Die
Zweidimensionalen Gewichtsvektoren des Netzes sind als Punkte im Ortsraum zu sehen. Die
Lernrate fiir den dargestellten Adaptionsschritt betridgt o = 0,5; die Nachbarschaftsfunktion ist
vom Typ ,,bubble* (2.45) mit Nachbarschaftsradius 1 und erstreckt sich nur auf die vier un-
mittelbar verbundenen Nachbarn.

(2.47)

(a)

Input
-~ Vector

N.N.

Abb 2.8a: Kohonen-Lernschritt, Teil 1

Wiéhrend der Trainingsphase wird dem Netz ein Eingabevektor présentiert (Abb. 2.8a). Das
Neuron mit dem geringsten Abstand zum Eingabevektor ist das Gewinner-Neuron (W.N.) mit
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Indexpaar (2,1). Dessen Gewichtsvektor wird mit dem mit der Lernrate multiplizierten Diffe-
renzvektor (halber Abstand) zum Eingabevektor hingezogen. Die gewédhlte Nachbarschafts-
funktion vom Typ Bubble hat bis zum Rand den Wert 1, daher werden die zur unmittelbaren
Nachbarschaft gehérenden Neuronen (N.N.) mit den Indexpaaren (2,0), (1,1) und (2,2) eben-
falls auf halbe Strecke zum Eingabevektor hingezogen.

(b)
N.N.
N.N. WN|
NN.

Abb 2.8b: Kohonen-Lernschritt, Teil 11

In Abb 2.8b) ist zu erkennen, wie die Nachbarschaftsbeziehung zwischen den Neuronen (man
beachte, daB % iiber dem Neuronengitter, d.h. {iber den Indexpaaren und nicht iiber dem Raum
der Eingabevektoren aufgespannt ist) dafiir sorgt, daB3 der in Abb. 2.8a) noch vorhandene to-
po-logische Defekt beseitigt wurde. Die Regel

Adaptionsvektor = Differenzvektor x Lernrate x Wert der Nachbarschaftsfunktion

bewirkt, daB3 der Differenzvektor zu (1,1) durch den groBen Wert der Nachbarschaftsfunktion
maximal zur Korrektur beitragen kann (der reduzierende Faktor Lernrate betrifft alle Neuro-
nen gleichermalien).

Die geordnete Entfaltung einer selbstorganisierenden Karte ist in Abb. 2.9 grafisch darge-
stellt. Der Nachbarschaftsradius spielt bei diesem ProzeB3 eine kritisch Rolle. Wird er am An-
fang zu klein gewéhlt oder sinkt er zu schnell, so konnen sich zwar Teilbereiche des Netzes
korrekt ordnen, die globale Ordnung des Netzes kann aber starke topologische Defekte auf-
weisen (Abb. 2.91)).
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(a) O Iterationen (b) 50 Iterationen

(e) 10000 Iterationen (f) SOM mit topologischem Defekt

Abb. 2.9: Zeitliche Entwicklung der Gewichtsvektoren der Neuronen einer
quadratischen selbstorganisierenden Karte mit 6 x6 Neuronen

Zur Vermeidung solcher Defekte sowie zur Beschleunigung des Lernvorgangs teilt man die-
sen meist in zwei Phasen auf. In der ersten, der Ordnungsphase, sorgt eine relativ gro3e Lern-
rate in Verbindung mit einem grof3en Nachbarschaftsradius fiir eine rasche, defektfreie Entfal-
tung der Karte. In der zweiten, der Konvergenzphase, erhilt das Netz die Gelegenheit, sich an
die Feinheiten der Eingabevektorverteilung anzupassen. Dies geschieht durch die Wahl klei-
ner Nachbarschaftsradien und kleiner Lernraten.

Bei praktischen Anwendungen schlieft sich an das uniiberwacht erfolgte Training noch das
sog. ,,Labeln* der selbstorganisierenden Karte an (auch Kalibrierung genannt), um die Abbil-
dung unbekannter Eingabemuster auf das Netz interpretieren zu konnen (z.B. fiir Klassifikati-
onsaufgaben). Dazu mul} ermittelt werden, auf welche Gebiete der Karte eine Anzahl vorher
manuell (z.B. beziiglich Klassenzugehorigkeit) analysierter Trainingsvektoren abgebildet
wird. Auf diese Art werden auf dem Neuronengitter Referenzpunkte geschaffen, die zur In-
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terpretation unbekannter Daten durch Interpolation oder Extrapolation herangezogen werden
konnen.

2.3.4.6 MLP zur Datenkompression/Dimensionsreduktion

Zur Durchfiihrung einer Datenkompression unter der Vorgabe bestmoglicher Signalrekonstru-
ierbarkeit konnen mit Erfolg Multilayer Perceptrons (MLP) eingesetzt werden. Durch die Pri-
sentation identischer Eingangs- und Ausgangsvektoren in der Lernphase (z.B. mit Backpro-
pagation) wird das Netz auf die Durchfiithrung einer Identitdtsabbildung trainiert. Eine im
Sinne der Signalrekonstruierbarkeit verlustarme Dimensionsreduktion 148t sich nun dadurch
erzielen, dal man in das Netz eine verdeckte Schicht einbringt, die genauso viele Neuronen
aufweist, wie es der gewiinschten Zieldimension entspricht. Durch diesen ,,Flaschenhals*
muf} das Netz nun die Idenditdtsabbildung realisieren. Da der Lernproze3 auf eine Fehlermi-
nimierung am Ausgang abzielt, werden in der verengten Schicht (die nach vollendetem Trai-
ning zur Ausgangsschicht wird) genau jene Signalanteile extrahiert, die am stirksten zur Si-
gnalrekonstruierbarkeit beitragen.

Dieser Ansatz ist mit dem der Hauptkomponentenanalyse identisch, allerdings erlaubt die
Verwendung eines MLP mit flinf (oder mehr) Schichten auch nichtlineare Transformationen.

2.3.5 Visualisierung hochdimensionaler Daten

2.3.5.1 Explorative Datenanalyse

Der visuelle Wahrnehmungsapparat des Menschen ist in der Lage, selbst komplexe, einander
dhnelnde Muster wiederzuerkennen und voneinander zu unterscheiden (z.B. Gesichtserken-
nung). Diese Fahigkeit kann bei der Klassifikation hochdimensionaler Datensétze von Nutzen
sein, wenn es gelingt, die in Frage kommenden Muster moglichst reprasentativ auf einen Un-
terraum zu projizieren, der einer visuellen Inspektion zuginglich ist. Dabei kdnnen neben In-
formationen iiber die Separierbarkeit von Klassen anhand des Verlaufs ihrer Trennlinien so-
wie ihres Uberlappungsgrades auch erste Eindriicke iiber die Auswirkungen von Parameter-
dnderungen bei der Merkmalgenerierung gewonnen, sowie Ausreifler entdeckt werden.

SchlieBlich dient eine Visualisierung des Klassifikators dazu, dessen Eignung zur Losung ei-
ner Erkennungsaufgabe zu beurteilen. Insbesondere im Zusammenhang mit realen MeBdaten,
bei denen die Zeit der Aufnahme als Kriterium fiir die Bildung von Trainings- und Testmen-
gen eine Rolle spielt (entspricht einer praxisnahen Vorgehensweise, da ein neuronaler Klas-
sifkator immer mit Beispielen aus der Vergangenheit zur Voraussage kiinftiger Entscheidun-
gen trainiert wird), kdnnen die Auswirkungen einer moglichen Drift auf das Klassifikations-
ergebnis direkt beobachtet werden.

Eine einfache Technik zur Visualisierung eines n-dimensionalen Datensatzes stellt seine Pro-
jektion iiber jeweils zwei Komponenten in die Ebene dar. Da es jedoch insgesamt n(n-1)/2
derartige Seitenansichten gibt, werden bei groen n schnell die Grenzen der Ubersichtlichkeit
erreicht.
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Daher versucht man, den EinfluB moglichst aller Komponenten in einer einzigen Projektion
sichtbar zu machen, wobei die varianz- , distanz- oder topologieerhaltenden Transformationen
aus 2.3.4.1,2.3.4.2,2.3.4.5 und 2.3.4.6 eingesetzt werden konnen. Da im Zusammenhang mit
ndchste-Nachbar-Klassifikatoren die Distanzen der Datenpunkte zu den Referenzvektoren
von ausschlaggebender Bedeutung sind, eignet sich hier der Einsatz von 2.3.4.2 (NLM) in be-
sonderer Weise.

2.3.5.2 Techniken zur Visualisierung selbstorganisierender Karten

2.3.5.2.1 Projektion des Neuronengitters auf den Eingaberaum

Die in 2.3.4.1,2.3.4.2, 2.3.4.5 und 2.3.4.6 beschriebenen Transformationen kénnen dazu ver-
wendet werden, ein trainiertes Netz mitsamt der Punkte des Eingaberaumes in einer gemein-
samen Projektion darzustellen. Auf diese Weise wird sichtbar, in welchem MaB3e eine erfolg-
reiche Anpassung an die Verteilung der Eingabevektoren erfolgt ist.

2.3.5.2.2 Vektorlagekarten/Schnitte durch die Ebenen des Netzes

Hier betrachtet man das Kohonen-Netz als einen ,,Zahlenquader®, dessen horizontale Abmes-
sungen durch Zahl und Anordnung der Neuronen bestimmt werden und dessen vertikale Aus-
dehnung durch die Anzahl n der Komponenten der Codebook-Vektoren gegeben ist. Jede der
n Komponentenschichten kann dabei grafisch (z.B. mit Hilfe eines Farbverlaufs oder durch
die Angabe der Absolutwerte der Einzelkomponenten) dargestellt werden. Auf diese Weise
kann z.B. festgestellt werden, welche Komponenten der Eingabevektoren fiir eine Clusterbil-
dung besonders signifikant sind.

2.3.5.2.3 Visualisierung der Klassenverteilung

Hierbei handelt es sich um eine ,,Draufsicht* auf den in 2.3.5.2.2 beschriebenen Netzquader,
bei dem die einzelnen Neuronen anhand ihrer Klassenzugehorigkeiten markiert sind. Diese
Ansicht dient zur Kontrolle der vom Netz uniiberwacht vorgenommenen Clusterung des Ein-
gaberaums und kann zur Klassifikation unbekannter Daten verwendet werden. Voraussetzung
fiir diese Darstellung ist eine vorhergehende Kalibrierung des Netzes.

2.3.5.2.4 Unified Distance Matrizen

Als Graustufen- oder 3-D-Grafik dargestellte Unified Distance Matrizen (kurz U-Matrizen)
ermOglichen eine simultane Visualisierung von Neuronen-Topologie und Codebook-Vektor-
Distanzen.

Gegeben sei ein Kohonen-Netz mit n x m Neuronen, deren Lage im Gitter anhand eines In-
dexpaares eindeutig festgelegt ist:

(X'l BY'I) (X9Y'1) (X+1 aY'l)
y | &Ly) | &y) (x+L,y)
x-LytD) | (x,ytl) | (x+1,y+1)
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Alle in der ,,Draufsicht mit einem Index gekennzeichneten Neuronen gehdren zur unmittel-
baren Nachbarschaft des Neurons (X, y), aber nur die grau schattierten besitzen eine unmittel-
bare Verbindung zum zentralen Neuron. Zur Aufnahme der Abstandsinformationen wird die
Karte ,,aufgeweitet und man erhélt das Schema fiir die korrespondierende (2n+1) x (2m+1)
grofle U-Matrix:

Ui2j2 [Ui2j1 [Ui2j |Ui2j+1 | Ui2j+2

Ui-1j-2 | Ui-1j-1 | Ui-1j | Ui-1j+1 | Ui-1j+2

Uij-2 Uij-1 Uij Ui j+1 Uij+2

Uit1j-2 | Uirlj-1 [[Uitl | Ui+l || Uit j+2

Ui+2j-2 | Ui+2j-1 | Uit2j | Uir2j+1 | Uit2,j+2

Die Berechnung der (skalaren) Eintrdge u;; der U-Matrix aus den Codebook-Vektoren w,, der
Kohonen-Karte geschieht wie folgt (Rechenvorschrift nur fiir doppelt gerahmten Bereich,
Rest symmetrisch analog):

ui =" uijat wigat uig + i) Ui jr1=d(Wx y,Wx1,y)

Mi+1,j=d(wx,y,wx,y+1) Ui+l,j+l=1/2[ d(Wx,y,Wx+1,y+1), d(Wx+1,y,Wx,y+1)]

Die Mittelung tiber die vier direkten Nachbarn von u;j zur Ermittlung eines Wertes fiir u;;
mutet zundchst etwas willkiirlich an, da eine natiirlichere Definition offensichtlich der Ab-
stand des Neurons wy, zu sich selbst, u;j = d(wyy,wyy) = 0, wire. In der Tat unterliegt der
Wert fiir u;; einer gewissen Willkiir; eine Mittelwertbildung vermeidet irrefiihrende weil3e
Flecken in der Graustufendarstellung.

Ebenfalls mit einer gewissen Willkiir behaftet ist der Wert fiir u;+1 j+1. Zumindest dieser Makel
tritt bei hexagonalen Karten nicht auf, da alle Nachbarn gleichberechtigt (d.h. direkt verbun-
den) sind:

(x-Ly-1) [(xy-1) |(x+ly-1)
x-Ly) |(xy) (xtLy)
(x-Ly+1) [(xy+]) (x+1,y+1)

el
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Hier lautet die zugehorige U-Matrix:

Ui j-2 Ui -1 Ui j Ui j+1 Ui-2 j+2
Ui-1,j-2 Ui-1,j-1 Ui-1,j Ui-1j+1 Ui-1j+2
Uij-2 Uij-1 Uij Uij+1 Uij+2
Ui+1,j-2 Ui+1,j-1 Ui+1,j Ui+1,j+1 Ui+1,j+2
Ui+2,j-2 Ui+2,j-1 Ui+2j Ui+2,j+1 Ui+2,j+2

mit

ui=1/6(ui1j + i jrit tijat wigot dieng + ticnjer)
ui,jﬂzd(wx,y;wxﬂ,y)
ui+1,j=d(wx,yawx,y+l)

Ui j+1=d(Wx ysWxt1,y+1)

Zu Visualisierungszwecken werden die in U-Matrizen enthaltenen Distanzinformationen
meist in Graustufen oder Hoheninformationen umgesetzt. Die dabei entstehende Landschaft
aus Gebirgsziigen und Télern gibt einen sehr anschaulichen und schnellen Einblick in die
Struktur der zum Training verwendeten Merkmaldaten: Téler weisen auf zusammenhéngende
Cluster hin, wihrend hohe Gebirge zwischen ihnen auf eine leichte Trennbarkeit derselben
schlieBen lassen.

2.3.5.3 Visualisierung zur Akquisition von Regelwissen

Die topologieerhaltende Abbildungseigenschaft selbstorganisierender Karten (dhnliche Daten
werden auf benachbarte Neuronen abgebildet) kann in Verbindung mit der in 2.3.5.2.4 erldu-
terten Methode zur Neuronenabstandsvisualisierung dazu verwendet werden, verborgene Da-
tenstrukturen sichtbar und als explizites Regelwissen verfiigbar zu machen. Dazu interpretiert
man die Codebook-Vektoren der trainierten Karte als Regelpramissen, wihrend die Klassen-
zugehorigkeit des Gewinnerneurons den entsprechenden Konklusionsteil darstellt. Wird ein
Neuron mit n-dimensionalem Gewichtsvektor w und Klassenzugehorigkeit m,, von einem
Eingabevektor x aktiviert, dann schlieBt man auf eine identische Klassenzugehdrigkeit des-
selben. Regelbasiert 146t sich dieser Vorgang folgendermafen beschreiben:

WENN [x; # W] UND [x; = W] ... UND [x, ® W] DANN [0y = 0]

LaBt man nichtsignifikante Komponenten weg (d.h. solche, deren Streuung innerhalb eines
separierten Klassengebietes sich nur unwesentlich von der innerhalb der gesamten Netzebene
unterscheidet), erhdlt man UND-Verkniipfungen mit weniger als n Prdmissen. ODER-
Verkniipfungen werden wie tiblich durch zwei oder mehr UND-Verkniipfungen mit verschie-
denen Pramissen und gleichem Konklusionsteil realisiert.
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Die Vorgehensweise bei der ,,Wissensgewinnung* sei exemplarisch anhand eines kleinen
Beispieles erldutert. Die Aufgabe bestehe darin, eine regelbasierte Beschreibung von Le-
bensmitteln aus den Kategorien Fette & Ole, Fleisch, Fisch, Getreideprodukte, Gemiise,
Friichte und Niisse anhand von fiinf aus einer Néhrwert-Tabelle herausgegriffen Merkmalen
zu finden [Wfd 90]. Bei diesen handelt es sich um den Gehalt an EiweiB}, Fett, Kohlenhydrate
und Ballaststoffe in g pro 100g eBbare Substanz, sowie den Energiegehalt in kJ pro 100g
Nahrungsmittel. Alle Merkmale wurden auf einen Wertebereich von [0,1] transformiert, wo-
bei O fiir den geringsten Anteil und 1 fiir den hochsten Anteil innerhalb aller (insgesamt 56)
ausgewdhlten Nahrungsmittel steht.

PEAN
HAZE WALN
ALMO

Abb. 2.10: 6x7 Kohonen-Karte zur Nahrungsmittel-Clusterung

Abb. 2.10 zeigt ein mit diesen Daten trainiertes Kohonen-Netz mit 42 Neuronen. Die Karte
faBlt die Gruppen Fleisch und Fisch zusammen, ebenso Friichte und Gemiise. Diese konnen
anhand der fiinf ausgesuchten Merkmale nicht voneinander getrennt werden.

Die folgenden Abbildungen zeigen die korrespondierende U-Matrix (2D/3D-Visualisierung):
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CuUcu CHAM HARE
TOMA  SPIN BEEF
APRI ORAN REDC HERR  FILL HAM

CHER STRA CABB PORK

MACK
DUCK " 1yNA

Abb. 2.11: U-Matrix von 2.10 in Graustufendarstellung

Fruits &
Vegetables

Grain
Products Meat, Poultry, Fish

Fats & Oils

Abb. 2.12: U-Matrix von 2.10 in ,, Mauerdarstellung “

In der U-Matrix Darstellung Abb. 2.11 und Abb. 2.12 148t sich die Bildung von fiinf wohlse-
parierten Clustern erkennen. Die Kenntnis tiber deren Lage kann in Verbindung mit den fiinf
Ebenendarstellungen zur Regelableitung genutzt werden, z.B.:
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WENN [Eiweifsgehalt = niedrig] UND [Fettgehalt = hoch] UND [Kaloriengehalt = hoch]
DANN [Nahrungsmittelkategorie = Fette & Ole]

Die Implementierung solcher linguistischer Regeln kann mit Hilfe eines Fuzzy-basierten Al-
gorithmus erfolgen.

2.3.6 Fuzzy Logik

Die 1965 von Lofti Zadeh formulierte Fuzzy-Logik kann als eine Verallgemeinerung der klas-
sischen Logik auf ein Kontinuum von Wahrheitswerten aufgefaflit werden. Sie ermoglicht die
Uberwindung der mit der dualen Logik untrennbar verbundenen Einschrinkungen, wie z.B.
das Auftreten von Paradoxien oder die Unvereinbarkeit von Vollstindigkeit und Wider-
spruchsfreiheit. Im Zusammenhang mit dieser Arbeit ist Fuzzy-Logik in zweierlei Hinsicht
von Interesse: Sie bietet erstens einen Ausweg aus dem Dilemma, daf3 sich hohe Komplexitit
nicht mit hoher Prézision vereinen 148t (die Beschreibung eines Schwelbrandes anhand eines
Satzes von Differentialgleichungen erscheint weder sinnvoll noch durchfiihrbar) und gestattet
zweitens eine straightforward Ubertragung des in linguistischer Form vorliegenden Exper-
tenwissens auf eine mathematische Beschreibungsebene.

In seiner allgemeinen Bedeutung bezeichnet der Begriff Fuzzy-Logik eine ganze Familie
moglicher Logiken, die sich in der Definition ihrer logischen Operatoren unterscheiden. Die
Schliisselkonzepte eines fuzzy-basierten Regel- bzw. Entscheidungssystems werden im fol-
genden kurz beschrieben. Eine ausfiihrliche Darstellung findet sich z.B. in [Bot 95].

2.3.6.1 Unscharfe Mengen

Im Gegensatz zu klassischen Mengen konnen die Elemente einer unscharfen Menge M dieser
nur feilweise angehdren. Mathematisch wird dies durch den Wert einer sog. Zugehdrigkeits-
funktion ny ausgedriickt, mit deren Hilfe sich die (kontinuierlichen) Zugehorigkeitsgrade zur
Menge M (0 fiir keine, 1 fiir volle Zugehorigkeit) angeben lassen. Die klassischen Mengen
sind in diesem Konzept als Sonderfall enthalten - ihre Zugerhorigkeitsfunktionen zeichnen
sich dadurch aus, daf} sie nur die Werte 0 und 1 annehmen koénnen.

2.3.6.2 Linguistische Variablen

Linguistische Variablen stellen die Basis fiir das ,,Rechnen mit Worten* (Zadeh) dar. Die
Werte, die sie annehmen konnen, werden als linguistische Terme bezeichnet und sind meist
der Umgangssprache entlehnt (z.B. linguistische Variable ,,Temperatur® mit den Termen
,»hoch“ und ,niedrig™). Linguistische Variablen werden mit Hilfe von Zugehorigkeitsfunktio-
nen in Form von Verteilungsfunktionen iiber einer (numerischen) Basisvariablen mathema-
tisch reprisentiert.

2.3.6.3 Fuzzifikation der Eingangssignale

Dieser Terminus bezeichnet die Transformation der (scharfen) numerischen Eingangssignale
auf den (unscharfen) linguistischen Wertebereich. Dabei wird jeder scharfen Eingangsgrofle
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ein Zugehorigkeitswert zu jedem der linguistischen Terme zugewiesen. Dies geschieht da-
durch, daB3 die Werte der entsprechenden Zugehdrigkeitsfunktionen {iber dem aktuellen Wert
der Basisvariablen abgelesen werden.

2.3.6.4 Approximatives Schlieflen

Um Aussagen der Form WENN [...] UND/ODER [...] DANN [...] modellieren zu konnen,
missen die entsprechenden logischen Operatoren zur Verfiigung gestellt werden, z.B. Min-
Operator fiir UND und Max-Operator fiir ODER. Der Vorgang des approximativen Schlie-
Bens besteht aus zwei Schritten. Im ersten (Aggregation) wird bestimmt, zu welchem Grad die
Pramisse der Regel erfiillt ist, im zweiten (Komposition) wird dieser Giiltigkeitsgrad dazu
verwendet, den der Konsequenz zu ermitteln. Bei Standard-Inferenzmethoden geschieht dies
durch Gleichsetzen der Erfiilltheit des Konsequenzteils mit der der Pramisse.

2.3.6.5 Defuzzifikation der Ausgangsgrofien

Die Riickwandlung der unscharfen Inferenzergebnisse B(y) in scharfe Ausgangsgrofien y,
wird als ,,Defuzzifikation* bezeichnet. Zur Bestimmung von y, wird oft der Abszissenwert
des Schwerpunktes der Flidche unterhalb der Zugehorigkeitsfunktion pg(y) herangezogen:

B Lyﬂg(y)dy

Yo = (2.48)
L Hy(¥)dy

In der Praxis wird (2.48) zur Rechenzeitersparnis meist durch eine einfache Summenformel
approximiert.

2.3.7. Nichtlineare Optimierungsverfahren

Die im folgenden beschriebenen Methoden sind, dhnlich wie Evolutiondre Algorithmen, als
naturanalog zu bezeichnen. Simulated Annealing beruht allerdings nicht auf dem Prozel3 der
Evolution, sondern bedient sich des Abkiihlens und Auskristallisierens einer Schmelze als na-
tiirliches Vorbild. Bei Threshold Accepting, Sintflut-Algorithmus und Record-to-Record Tra-
vel handelt es sich Modifikationen des Simulated Annealing mit vereinfachten Kontrollstruk-
turen. Alle vier Methoden folgen einem gemeinsamen Ablaufschema:

Zunichst wird (meist stochastisch) ein Ausgangsdatensatz als 0-te Iteration der angestrebten
Losung erzeugt. Aus diesem wird eine neue Losung generiert, die sich von der vorigen nur
geringfligig unterscheidet, d.h. die neue Losung liegt in einer vorab definierten Nachbarschaft
der alten Losung.

Beide werden nun hinsichtlich ihrer Zielfunktionswerte verglichen und eine Entscheidung
hinsichtlich der Akzeptabilitit der neuen Losung getroffen. Erfiillt die neue Losung das Ak-
zeptanzkriterium, so ersetzt diese die alte Losung und der Vorgang wird mit der neuen Lo-
sung als Ausgangsmenge wiederholt. Anderenfalls wird die neue Losung verworfen und die
Suche ausgehend von der alten fortgesetzt.
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Das Akzeptanzkriterium (Selektionskriterium) ist so formuliert, da3 grundsatzlich auch be-
grenzte Losungsverschlechterungen toleriert werden. Mit Fortschreiten des Optimierungspro-
zesses werden jedoch die Qualitdtsanforderungen sukzessive erhoht. Zur Sicherstellung endli-
cher Laufzeiten werden Abbruchkriterien definiert.

2.3.7.1 Simulated Annealing

Simulated Annealing wurde unabhingig voneinander durch Kirkpatrick et. al [Kir 83] sowie
von Cerny [Cer 85] als Optimierungsverfahren fiir kombinatorische Problemstellungen vorge-
schlagen. Das Verfahren beruht auf dem Vorbild des physischen Abkiihlungsprozesses einer
Schmelze zum Festkorper. Ein Beispiel wire die Bildung eines gleichmifBigen Kristalls aus
der geschmolzenen Substanz. In der Schmelze kdnnen sich die Molekiile praktisch frei bewe-
gen. Je weiter die Temperatur abnimmt, desto mehr wird ihre Bewegungsfreiheit einge-
schriankt. Erfolgt das Abkiihlen hinreichend langsam, so wird auf jeder Temperaturstufe ein
thermisches Gleichgewicht erreicht. Die Substanz gelangt so schlielich in eine Grundstruk-
tur mit minimalem Energieniveau, wie etwa bei einem Kristall. Bei zu raschem Abkiihlen ver-
festigt sich die Substanz zwar ebenfalls, jedoch in einer Struktur mit hoherem Energieniveau.
Wichtig ist hier, daB3 ein System niedriger Temperatur durchaus in einem energetisch hohen
Zustand sein kann.

Befindet sich das System im thermischen Gleichgewicht, dann ist die Wahrscheinlichkeit
pr(a), daB sich das System bei einer Temperatur T in Zustand a befindet, abhidngig vom Ener-
gieniveau E, dieses Zustandes und gegeben durch die Boltzmann-Verteilung:

v
Pler
— Eb

Z exp( T ]
beS
Dabei ist S die Menge aller moglichen Zustinde des Systems und k die Boltzmann-Konstante.
Bereits 1953 hatten Metropolis et. al. [Met 53] ein stochastisches Simulationsverfahren zur
Beschreibung der Strukturentwicklung einer Schmelze bei gegebener Termperatur vorge-
schlagen: Angenommen, das System befindet sich zu einem Zeitpunkt t im Zustand a mit
Energieniveau E,. Durch eine geringfiigige zufillige Verdnderung von a erhilt man einen
neuen Vorschlag b fiir den Zustand des Systems zum Zeitpunkt t+1. Ob der neue Zustand ak-
zeptiert wird oder nicht, hingt von der Differenz AE = Ey, — E, der Energieniveaus von a und b

ab. Ist AE <0, so wird der neue Zustand akzeptiert. Fiir den Fall AE > 0 wird b nicht automa-
tisch verworfen, sondern mit der Wahrscheinlichkeit

p=exp (E _E"j (2.50)

pr(a)= (2.49)

k-T

akzeptiert. Wird eine hinreichend gro3e Anzahl von Iterationen durchgefiihrt, so stellt diese
Akzeptanzregel sicher, dal sich das System auf jedem Temperaturniveau zum thermischen
Gleichgewicht hinbewegt.

Dieses sogenannte Metropolis-Verfahren dient im Simulated Annealing dazu, eine Sequenz
von Losungen flir kombinatorische Optimierungsprobleme zu generieren. Dabei werden fol-
gende Analogien zum physischen Abkiihlen benutzt:

e Losungen des Optimierungsproblems korrespondieren zu Systemzustéinden (Konfigu-
rationen) beim physischen Abkiihlen.
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e Die Zielfunktion F entspricht dem Energieniveau.

e Die Suche nach moglichst guten Losungen entspricht der Suche nach einem System-
zustand minimaler Energie.

e Die Temperatur T wird zu einem Kontrollparameter der Optimierungsmethode.

Simulated Annealing kann als eine iterative Anwendung des Metropolis-Verfahrens auf sin-
kenden Werten des Kontrollparameters T aufgefalit werden.

Von entscheidender Bedeutung fiir die Performance von SA ist der gewéhlte Abkiihlungsplan
(annealing schedule). Hierbei wird festgelegt, in welchen Schritten der Kontrollparameter T
abgesenkt werden soll und wie viele Iterationen dabei auf den einzelnen Stufen durchzufiih-
ren sind.

Der urspriingliche Vorschlag von Kirkpatrick et al. fiir einen Abkiihlungsplan sieht einen An-
fangswert fiir Ty vor, der so hoch ist, dal praktische jede Losung akzeptiert wird. Dadurch
wird vermieden, daB sich der Optimierungsprozel schon friihzeitig auf einen bestimmten Be-
reich des Suchraumes beschrankt. Im weiteren Optimierungsverlauf wird T dann mittels einer
proportionalen Abkiihlungsfunktion der Form T = aT; abgesenkt. Typische Werte fiir die
Konstante a liegen zwischen 0,8 und 0.99. So erhdlt man eine asymptotische Anndherung an
den Minimalwert T.,i, = 0. Weitere Abkiihlungsplidne finden sich z.B. in [Nrc 92].

Die Akzeptanzregel nach Metropolis et al. bewirkt, dal SA auch Losungsverschlechterungen
toleriert, wobei die Annahmewahrscheinlichkeit um so hoher ist, je groer der Wert von T ist
und je geringer die Losungsverschlechterung ausfillt. Dieser Mechanismus bewirkt, daf3 die
Barrieren, die ein lokales Minimum umgeben, zur Auffindung besserer Losungen iiberwun-
den werden konnen. Mit fortschreitendem Optimierungsprozefl wird T immer kleiner und
damit die Akzeptanzwahrscheinlichkeit fiir Losungsverschlechterungen. Bei T=0 werden nur
noch Verbesserungen zugelassen.

Langsames Abkiihlen flihrt zu sehr guten Ergebnissen, aber auch zu langen Rechenzeiten.
Schnelles Abkiihlen verkiirzt die Rechenzeit, fiihrt im allgemeinen aber auch zu schlechteren
Ergebnissen. Fiir praktische Anwendungen mufl daher ein trade-off zwischen akzeptabler Re-
chenzeit und Giite der erzielten Losung gefundenen werden.

2.3.7.2 Threshold Accepting
Threshold Accepting (TA), Sinflut-Algorithmus (SiA) und Record-to-Record Travel (RR) ba-
sieren auf Simulated Annealing, enthalten jedoch einige Vereinfachungen. Die Algorithmen

wurden am IBM Forschungsinstitut in Heidelberg unter Vorgabe folgender Zielsetzungen ent-
wickelt:

e cinfache Implementierung,

e cinfache Parametrisierung,

e geringe Rechenzeiten,

e moglichst vergleichbare oder bessere Losungsqualitit als bei Simulated Annealing.

Der Hauptunterschied zu Simulated Annealing liegt in der Ausgestaltung der Akzeptanzregel
fiir neu generierte Losungen. Wenn die neue Losung gegeniiber der alten den Zielfunktions-
wert verschlechtert, muf} eine Annahmewahrscheinlichkeit berechnet und schlie3lich, mittels
einer Zufallszahl, die Akzeptanzentscheidung getroffen werden. Diese Vorgehensweise ist
beim Simulated Annealing sehr rechenzeitaufwendig und bildet den Ansatzpunkt fiir Verein-
fachungen in TA, SI und RR ([DUE 90], [DUE 93]).
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TA akzeptiert jede neue Losung, soweit sie ,,nicht viel schlechter ist als die alte Losung. Das
Ausmal der erlaubten Verschlechterung hingt von einem Schwellenwert (threshold) T ab, der
im Verlauf des Optimierungsprozesses sukzessive bis auf Null verringert wird. Dadurch redu-
ziert sich die jeweils in einem Schritt zuldssige Verschlechterung allméhlich, bis schlieBlich
nur noch Verbesserungen akzeptiert werden. Wie bei allen Optimierungs-Heuristiken ist es
zweckmifBig, die beste wihrend des Optimierungsprozesses bisher gefundene Losung separat
festzuhalten und immer dann zu aktualisieren, wenn eine noch bessere Losung gefunden wird.
Auf diese Weise wird sichergestellt, daB8 die bislang beste gefundene Losung erhalten bleibt
und als Endergebnis zur Verfiigung steht.

Auch hier kann die Wahl einer neuen probeweisen Losung aus der Nachbarschaft der alten
Losung einerseits stochastisch oder aber auch deterministisch erfolgen werden, also nach
MaBgabe eines festgelegten Plans ohne Zufallseinfliisse. Wichtig ist, dal ein permanentes
Zirkulieren zwischen einzelnen Losungen moglichst vermieden wird.

Wie beim Simulated Annealing fiir die Temperatur T muf} auch beim Threshold Accepting
ein ,,Abkiihlungsplan® zum gezielten Herunterfahren des Steuerparameters T festgelegt wer-
den.

2.3.7.3 Sintflut-Algorithmus

Beim Sintflut-Algorithmus und Record-to-Record-Travel handelt es sich um weitere Verein-
fachungen des Threshold-Accepting [Due 93]. Der Sintflutalgorithmus 1483t sich am besten
erldutern, wenn man ihn als Maximierungsproblem formuliert und anhand der Metapher ei-
nes Wanderers beschreibt, der ohne Karte (d.h. ohne Kenntnis des globalen Maximums) ver-
sucht, einen moglichst hohen Berggipfel zu erreichen. Die Reise des Wanderers wird von ei-
nem sintflutartigen Regen beleitet (Namensgebung!), der ihn in immer héhere Regionen
zwingt.

Im Gegensatz zum Threshold Accepting ist nun nicht mehr das Ausmafl der momentanen Lo-
sungsdnderung von Bedeutung (Losungsverbesserung wird mit p=1 akzeptiert, Losungsver-
schlechterung nur bis zu einem gewissen Schwellwert T mit p=1 sonst mit p=0), sondern ein
geforderter Minimalwert der Zielfunktion, der ,,Wasserstand*, der im Laufe des Prozesses
immer weiter ansteigt.

Die Erhohung Wasserstandes W sollte nicht mit konstanter Rate erfolgen, sondern sollte zu-
ndchst sehr stark und dann immer geringfiigiger heraufgesetzt werden, um die Chance zu er-
hohen, in der Endphase noch Lésungsverbesserungen zu finden.

2.3.7.4 Record-to-Record-Travel

Beim Record-to-Record-Travel wird jede neue Losung akzeptiert, die besser oder ,,nur unwe-
sentlich schlechter* als die beste bisher gefundene Losung (=Record) ist. Der Terminus ,,nur
unwesentlich schlechter wird dabei in Form einer maximal erlaubten Abweichung A.x 1im-
plementiert. Im Gegensatz zum Threshold-Accepting wird fiir die Akzeptanzentscheidung
nicht die vorhergehende Losung zur Entscheidung herangezogen, sondern die bisher beste
(Record). Die Abweichung A, bleibt im Laufe des Optimierungsprozesses konstant.
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3.1. Grundlagen zur Fritherkennung von Brinden an Bord von Luftfahrzeugen

Mit freundlicher Unterstiitzung der Firma AOA Gauting wurden Untersuchungen zur Erwei-
terung der bislang zur Brand-Detektion in Flugzeugen eingesetzten Sensorik (Streulichtmel-
der zur Rauch-Detektion) um eine geeignete Gas-Sensorik durchgefiihrt. Ziel dieser Untersu-
chungen war die Erreichung folgender Verbesserungen gegeniiber den derzeit existierenden
Systemen:

e Brinde sollen bereits im Friithstadium, d.h. in der Entstehungsphase vor Einsatz der
Rauch- und Wirmeentwicklung anhand charakteristischer Gasemissionen erkannt werden.

e Brinde sollen auch dann entdeckt werden kdonnen, wenn sie vom Detektor durch warme-
ddmmende bzw. luftzirkulationsbehindernde Materialien abgeschirmt sind. Gase gelangen
iiber Diffusion zum Detektor und sind somit als Nachweismedium besser als Rauch bzw.
Wiérme geeignet.

o Partikel/Aerosole, die nicht Produkte einer Verbrennung sind, sollen keine Fehlalarme
auslosen.

Bei dem zu entwickelnden Sensorsystem soll es sich um einen kombinierten Detektor mit
Streulicht- und Gassensorik handeln. Noch vorhandene Schwichen des bisherigen Systems
sollen durch die erweiterte Sensorik eliminiert werden.

3.1.1 Vorbereitungen

3.1.1.1 Vorauswahl der Sensoren

Der Einsatz unter luftfahrtspezifischen Umgebungsbedingungen stellt neue Anforderungen an
die verwendeten Gassensoren: die auftretenden Umgebungsbedingungen hinsichtlich Druck
und Temperatur der umgebenden Luft kdnnen erheblich von denen einer typischen bodenge-
bundenen Anwendung abweichen.

Eine breite Basis von Gassensoren fiir die gesamte Versuchsreihe sollte sicherstellen, daf3
Sensoren, die unter "Normalbedingungen" eine eher durchschnittliche Performance aufwei-
sen, zu friih zugunsten solcher aufgegeben werden, die unter diesen Bedingungen auf3eror-
dentlich gut arbeiten, sich unter gednderten Umgebungsbedingungen jedoch als untauglich
erweisen sollten.

Folgende Kriterien wurden bei der Sensor-Vorauswahl beriicksichtigt:

e Verfiigbarkeit

e Preis

e geringe Baugrofle

e geringe Leistungsaufnahme

e cinfache Ansteuerung/Abfrage

e Sensitivitdt/Selektivitit fiir die Brandindikator-Gase CO und H,

e geringe Sensitivitit fiir StorgroBen (Druck, Temperatur, andere Gase...)
Es wurden Halbleiter-Gassensoren dreier verschiedener Hersteller ausgewahlt:
Sensortypen von UST:

- GGS 1000 (Zielgas: CO)
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GGS 2015 (Zielgas: CO)
GGS 6000 (Zielgas: Hy)

Sensortypen von FIS:
- SB AQ 4 (Zielgas: Zigarettenrauch)
- SB-19 (Zielgas: H)

Sensortypen von Taguchi:

GGS 7000 (Zielgas: Losungsmittel, NO)

- TGS 800 (Zielgas: Luftverunreinigungen)

- TGS 812 (Zielgas: CO)
- TGS 813 (Zielgas: brennbare Gase)

3.1.1.2 Aufbau und Bestiickung der Brandetektoren

Die in den Versuchsreihen eingesetzten Sensorsysteme zur Branddetektion, im folgenden kurz
»BIAP*“ genannt (Brandmelder IAP) basieren auf dem Rauchmelder FD 9476 der Fa. AOA
Gauting (optischer Streulichtmelder, Drucksensor, zwei Temperatursensoren), welche zusétz-

lich mit je drei Gassensoren bestiickt wurden (Tabelle 3.1):

BIAP # Sensor Heizspannung
[mV]
1 UST 7000 3000
UST 6000 5000
UST 7000 3000
2 FIS 19 900
FIG 800 5000
UST 1000 1900
3 FIS 4 900
FIG 812 5000
UST 2015 2500
4 FIS 19 900
FIG 813 5000
FI1G 800 5000
5 UST 2015 2500
UST 6000 5000
UST 7000 3000
6 FIS 4 900
FIG 812 5000
UST 7000 3000
7 FIS 19 900
UST 6000 5000
UST 7000 3000

Tabelle 3.1: Bestiickung der Sensoreinheiten

3.1.1.3 Gasmischapparatur zur Erzeugung definierter Gasgemische

45

Fiir die Versuchsreihen wurde eine PC-gesteuerte Gasmischanlage verwendet, die die Erzeu-
gung definierter Gaskonzentrationen, Durchflugeschwindigkeiten und Luftfeuchtigkeiten

gestattet.
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Die Gasmischanlage besteht aus insgesamt 4 programmierbaren Massendurchflulreglern
(MFC), welche die Fliisse von Priifgas und synthetischer Luft (80% N, und 20% O,) regeln.
Zwei dieser MassendurchfluBregler (je 0 — 100 I/h) steuern den Strom der synthetischen Luft,
wobei ein Teilstrom durch eine Waschflasche mit destilliertem Wasser geleitet wird. Damit ist
es moglich durch Variation des Verhiltnisses der beiden Teilstrome verschiedene Feuchtig-
keitswerte zwischen 10% und anndhernd 90% einzustellen. Die anderen beiden Durchfluflreg-
ler (je 0 — 1,2 I/h) steuern zwei voneinander unabhéngige Strome von Priifgasen.

Die Strome der Priifgase konnen in einem Ventilblock mit zwei Dreiwegeventilen dem Strom
der synthetischen Luft zugemischt oder in einen Abzug geleitet werden. Diese Ventile sind in
einen speziell konstruierten Edelstahlblock integriert, so daB sich sehr kurze Gaswege und
demzufolge schnelle Gaswechselzeiten ergeben.

Aus diesem Grund werden auch die Priifgase erst unmittelbar vor den BIAPs dem Luftstrom
beigemischt. Einen weiteren Beitrag fiir kurze Gaswechselzeiten liefert das Verbinden der
BIAPs iiber einen kurzen Schlauch mit dem Ventilblock.

In der folgenden Abbildung sicht man den schematischen Aufbau der Gasmischanlage im
Labor. Die oben beschriebene Gasmischanlage erlaubt es, MeBreihen mit verschiedenen Gas-
konzentrationen und relativen Luftfeuchten durchzufiihren.

Zur Datenerfassung wihrend wurde eine Windows95/NT-taugliche Software entworfen und
implementiert. Diese liest die Ausgaben der Gerite seriell ein (maximal 8 Gerite iiber eine
serielle Schnittstellenkarte mit Interrupt-Sharing)) und stellt die Signale der Einzelsensoren
grafisch dar. Alle MeBwerte werden zur weiteren Verarbeitung abgespeichert.

Legende: = Haupt-Luftstrom
= Testgasstrom 1 und 2
elektr. Steverleitungen

Abb. 3.1: Schematische Darstellung der verwendeten Gasmischanlage
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3.1.2 MefBreihen

3.1.2.1 Gasmischermessungen zur Bestimmung der optimalen Heizspannung

An den Sensortypen UST1000, UST2015 und UST6000 wurde die Heizspannung zur Detek-
tion der vorgesehenen Zielgase optimiert. Diese sind fiir die einzelnen Typen:

Sensor Zielgas

UST 1000 |CO
UST 2015 |CO
UST 6000 [H,

Hierzu wurden die Signaldnderungen der Sensoren bei Angeboten von jeweils 20ppm CO
bzw. H, mit verschiedenen Heizspannungen gemessen.

Dabei wurden bei den Sensoren zunéchst die Heizspannungen eingestellt und nach einer Ein-
laufphase von ca. 30 min ein Gasangebot von 15 min. eingeschaltet. Die relative Luftfeuchte
im Gasstrom betrug dabei 50 %.

3.1.2.2 Gasmischermessungen zur Bestimmung der Sensor-Kennlinien

Es wurden die Signaldnderungen der untersuchten Sensortypen bei Angebot der Gase CO und
H,, welche als Zielgase bei der Branderkennung betrachtet werden sollten, aufgezeichnet.

Die Gasangebote wurden bei einem Gesamtflul von 501/h mit einer relativen Feuchte von
50% bei 25°C angeboten. Es wurde nacheinander 10ppm CO, 20ppm CO, 5ppm H, und
15ppm H; fiir jeweils 400s angeboten.

Neben Aussagen iiber Sensitivitdt und Selektivitit eines Sensortyps geben die aufgezeichne-
ten Kennlinien Aufschlufl iiber weitere wichtige Kriterien zur Beurteilung eines Sensors wie
z. B. das Ausmal} von Exemplarstreuungen.

3.1.2.3 Brand- und Storgroflenmessungen

Hierzu wurden die Branddetektoren kopfiiber in einer Héhe von 2,30 m iiber dem Boden in
einem 3m hohen Raum installiert. Die Messungen wurden auf einem Tisch mit einer Hohe
von 0,8 m durchgefiihrt, was einem Abstand von 1,50 m zwischen zu untersuchendem Mate-
rial und Branddetektoren entspricht. Um bei einigen Versuchen die Entfernung zwischen Ma-
terial und Branddetektoren auf 1 m zu reduzieren, wurde zusatzlich noch ein 0,5 m hohes Ge-
stell auf den Tisch gestellt.

Bei den Brandversuchen wurde Baumwolle (offener Brand), Papier (offener Brand), Silikon
(offener Brand), Teflon (Schwelbrand), Polyether (offener Brand) und Sitzschaumstoff der
Concorde (offener Brand) verwendet. Hierbei wurden Messungen mit sowie ohne Rauchfang
durchgefiihrt. Als Rauchfang diente ein Stoffvorhang, der iiber die Branddetektoren gehingt
wurde. Dieser soll den EinfluB rauchbehindernder Materialien in der Flugzeugkabine (z.B.
Vorhinge zwischen Business- und Economy-Class) simulieren.
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Als StorgroBen wurden Haarspray, Zigaretterauch, Babypuder, Rasierwasser, Feuchtetiicher
sowie die Losungsmittel Aceton, Isopropanol und Ethanol (in vielen Reinigungsmitteln vor-
handen) angeboten.

3.1.2.4 Klimakammermessungen

Die Messungen wurden in einer Klimakammer der Firma AOA Gauting durchgefiihrt. In die-
ser konnen Temperaturen von -40°C bis +80°C eingestellt und der Druck von 200mbar bis
1100mbar geregelt werden. Die Signale wurden iiber eine serielle Schnittstelle ausgelesen.

Insgesamt wurden drei verschiedene Messungen durchgefiihrt, bei denen die Umgebungstem-
peratur sowie der Druck variiert wurden. Zusitzlich wurde wéhrend einer Messung noch ein
Papierbrand in der Klimakammer geziindet.

In der ersten Messung wurde bei einer konstanten Umgebungstemperatur von 25°C der Druck
erst schnell (innerhalb von 5 min) und danach noch einmal langsam (innerhalb von 80 min)
von 1100mbar auf 200mbar reduziert und wieder von 200mbar auf 1100mbar erhdht.

Die zweite Messung umfafit bei konstanter Umgebungstemperatur von 25°C eine Druckmin-
derung von 950mbar auf 200mbar. Danach wurde der Druck wieder erhoht auf 500mbar und
ein Papierbrand geziindet. Nach Beendigung des Brandes wurde der Druck erhoht auf
950mbar und noch einmal auf 500mbar abgesenkt.

In der dritten Messung wurde zunichst bei konstanter AuBBentemperatur (25°C) der Druck von
1100mbar auf 200mbar abgesenkt und wieder auf 900mbar erhoht. Bei einem konstanten
Druck von 900mbar wurde dann die Umgebungstemperatur auf -40°C abgesenkt, danach auf
+80°C erhoht und wieder auf +25°C erniedrigt. Das gleiche Temperaturprofil wurde darauf-
hin noch einmal bei einem konstanten Druck von 600mbar wiederholt.

3.2. Experimentelle Grundlagen zur Detektion von Losungsmitteln unterhalb UEG

In Zusammenarbeit mit der Firma Merck wurde am Institut fiir Angewandte Physik (IAP) der
Justus-Liebig-Universitidt GieBen eine Machbarkeitsstudie zur Entwicklung eines Multisen-
sorsystems zum Nachweis von Losungsmitteln deutlich unterhalb UEG durchgefiihrt.

Zunichst sollte hierzu die prinzipielle Eignung verschiedener Metalloxid Halbleitergassenso-
ren sowie massensensitiver Sensoren zum Nachweis ausgewihlter organischer Losungsmittel
untersucht werden. Dabei sollte u.a. ermittelt werden, inwieweit massensensitive Sensoren fiir
den Bereich industrieller MeBtechnik eingesetzt werden konnen.

3.2.1 Erzeugung definierter Losungsmittelkonzentrationen

Die im folgenden aufgefiihrten Losungsmittel sollen bei einem etwaigen Austritt im Chemika-
lienlager deutlich unterhalb der jeweiligen unteren Explosionsgrenze detektiert werden:
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Losungsmittel ‘ Kategorie ‘ Eigenschaften Summenformel
Benzol arom. leichtentziindlich, giftig, krebserre- |Cg¢Hs
Losungs- | gend, starkes Nervengift (sowohl
mittel iiber Atmung als auch iiber Hautre-
sorption)
Diethylether alip. Ether |hochentziindlich; kann bei Anwe- C4H,00
senheit von Licht + O, explosions- Ry
féahige Peroxide bilden (CoHs-0-Cotls)
tert-Butylmethylether |alip. Ether |leichtentziindlich CsH,O
1,2-Propylenoxid alip. Ether |hochentziindlich, giftig, krebserre- | C3HsO
(= Propylenether) gend
2-Methylbutan alip. leichtentziindlich CsHyp»
Losungs-
=1 t .
(= Isopentan) mittel

Tab. 3.2: Eigenschaften der untersuchten Losungsmittel

3.2.1.1 Bereitstellung von Losungsmitteln in der Gasphase

Die insgesamt fiinf Chemikalien wurden von der Firma Merck in Fliissigphase zur Verfiigung
gestellt. Das Abfiillen der Losungsmittel in Gasflaschen wurde am IAP vorgenommen. Die in
die Flaschen injizierten Fliissigkeitsmengen wurden dabei so bemessen, daf3 die Flaschenkon-
zentrationen im Bereich 300 - 700ppm liegen. Auf diese Weise konnen die gewiinschten
Konzentrationen mit Hilfe der im AP vorhandenen Gasmischanlagen hergestellt werden.

Zur Konzentrationsbestimmung wurde ein Fourier-Transform-Infrarot-Spektrometer (FTIR)
mit photoakustischem Detektor verwendet. Fiir alle fiinf Losungsmittel wurde mit Hilfe einer
ul-Spritze jeweils soviel Fliissigkeit in eine Luftvolumen von 5 Litern injiziert, da3 sich nach
vollstindigem Verdampfen eine Konzentration vom 500ppm ergab. Die so erhaltenen Spek-
tren dienen als Referenzspektren fiir alle weiteren Messungen.

Um Fehler durch Ungenauigkeiten bei der oben beschriebenen Prozedur auszuschlieen, wur-
den spiter fiinf Fertiggemische zu je 500ppm von Messer Griesheim bezogen und bei den
weiteren Messungen verwendet.

3.2.1.2 Erzeugung von Losungsmittelkonzentrationen deutlich unter UEG

Zur Erzeugung variabler Losungsmittelkonzentrationen wurde wieder eine computergesteuer-
te Gasmischanlage verwendet (s. Abb. 3.2). Diese mischt das zu untersuchende Gas in einen
Tragergasstrom aus synthetischer Luft, so da3 sich tiber die Steuerung der Teilstrome beliebi-
ge Gaskonzentrationen erzeugen lassen. Der Vorteil von Gasstromen gegeniiber stationdren
Gasgemischen liegt in den deutlich kiirzeren Gaswechselzeiten.

Die Gasmischanlage wurde so konzipiert, daB man durch eine Aufsplittung des Trigergas-
stromes (synthetische Luft) in einen 100% gesattigten und einen trockenen Teilstrom eine
stufenlose Regelung der Luftfeuchte vornehmen kann. Durch zwei zusitzliche Massflow-
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controller kann neben dem gewiinschten Zielgas eine weitere Storgaskomponente (hier CO,)

zugemischt werden.

Der GesamtfluB wurde auf 10l/h eingestellt. Die Losungsmittelkonzentrationen wurden im
Bereich von 2,5pp bis 10ppm in Schritten von 2,5ppm eingestellt. Die relative Luftfeuchtig-

keit betrug dabei jeweils 30% im ersten und 70% im zweiten MeBzyklus.

D/A-Wandler-
Karte

IEEE-Interface-

Test-
gas 1

Test-
gas 2

|m"
o
o=

Keithley
199 DMM

Sensorkammern

Ventilblock mit

Massendurch- zwei 3-Wege Ventilen

fluRregler

Waschflasche

Legende: === Haupt-Luftstrom
— Testgasstrom 1 und 2
elektr. Steuerleitungen

(L 1L 1L /;

Gas-

auslafi

Sensorelektronik

(z.B. Heizungsregelung
oder Potentiostat)

Abb. 3.2: Losungsmittelangebot mit computergesteuerter Gasmischanlage

3.2.2 Gassensoren

3.2.2.1 Halbleitergassensoren

Bei den fiir die Untersuchung eingesetzten Halbleitergassensoren wurde zunichst auf kom-

merziell erhiltliche Sensoren zuriickgegriffen:

Hersteller Modell Applikation gemil3 Herstellerangabe
FIGARO |TGS 822 |Losungsmitteldetektion

FIGARO |TGS 2620 |Losungsmitteldetektion

UST GGS 1000 | Breitbandsensor

UST GGS 3000 | Sensor f. Kohlenwasserstoffe

UST GGS 7000 | Stickoxide u. Alkohol
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Bei den Halbleiter-Gassensoren wurde eine konstante Eingangsspannung von 0,5Volt an die
nachfolgend abgebildete Verstarkerschaltung angelegt:

Rref

RSGI’]SOF

Ue

lua

I 1

Abb. 3.3: Signalverstirkung

Zum Ausgleich der unterschiedlich starken Leitwertdnderungen bei den verschiedenen Lo-
sungsmitteln wurden die Referenzwiderstinde Rrer der einzelnen Sensoren entsprechend an-
gepalt.

3.2.2.2 Massensensitive Sensoren

Die im Rahmen dieser Arbeit eingesetzten massensensitiven Sensoren sind sogenannte Bulk
Acoustic Wave (kurz BAW) Sensoren. Hierbei handelt es sich um Schwingquarze, die (wie in
einer Quarzuhr) auf elektrischem Wege zu Oszillationen angeregt werden. Wenn sich Gasmo-
lekiile auf einem solchen schwingenden Quarz anlagern, so nimmt dessen effektive Masse zu
und seine Resonanzfrequenz verringert sich. Die Frequenzénderung ist proportional zur Mas-
senzunahme und kann somit zum Gasnachweis herangezogen werden. Um diesen Effekt zu
verwirklichen, wird der Schwingquarz mit einer absorptionsfahigen Polymerschicht versehen.
Die verwendete Schicht hat maBgeblichen Einflul auf die Selektivitidt und Sensitivitit des
Sensors. Das Polymer muf in der Lage sein, das zu detektierende Gas aufzunehmen. Allge-
mein gilt: je dhnlicher sich Polymer und aufzunehmendes Gas beziiglich ihrer chemischen
und physikalischen Eigenschaften sind, desto besser kann das Polymer das Gas absorbieren.

In Zusammenarbeit mit der Universitdt Marburg wurden verschiedene Schichten, Schichtdik-
ken sowie Beschichtungstechniken fiir den Nachweis von organischen Losungsmitteln er-
probt.

Ein Frequenzzdhler zum Auslesen der 30MHz Quarze wurde von der Fa. SICAN (Hannover)
entwickelt und dem IAP als Prototyp zur Verfiigung gestellt. Das eingesetzte BAW Modul
erlaubt ein paralleles Auslesen von bis zu 6 Schwingquarzen sowie das Protokollieren der
aktuellen Temperatur- und Feuchtewerte.

Fiir die Messungen wurden 3 Schwingquarze mit unterschiedlich dicken Schichten von Po-
ly(p-xylylen) (PPX), sowie Schichten aus Polystyrol, Poly(a—phenyl-para-xylylen), Poly-
methylmethacrylat und Polycarbonat eingesetzt
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3.2.3 Versuchsreihen

Die angestrebte Nachweisgrenze wurde urspriinglich auf 1 Liter Losungsmittel im Lagerin-
nenvolumen festgelegt, d.h. 11 verdampftes Losungsmittel in 11.540.000 1 Luft. Dies ent-
spricht den folgenden Konzentrationen:

Losungsmittel ‘ ppm gefordert UEG UEG /10 Ziindtemperatur
Benzol 21,9 ppm 1,2 Vol. % | 1200 ppm 555 °C
Diethylether 18,6 ppm 1,7 Vol. % | 1700 ppm 170 °C
tert-Butylmethylether 16,3 ppm 1,6 Vol % | 1600 ppm 460 °C
1,2-Propylenoxid 27,75 ppm 1,9 Vol. % | 1900 ppm 430 °C
2-Methylbutan 16,4 ppm 1,3 Vol. % | 1300 ppm 420 °C

Um das Nachweisverhalten der Sensoren im unteren ppm-Bereich zu untersuchen, wurden
Konzentrationen ab 2,5ppm angeboten. Neben der Gaskonzentration wurden zwei weitere
Parameter variiert:

a) die relative Feuchte (Wertebereich 30% und 70%)
b) die Heizspannung (Wertebereich 3,0V bis 5,0V in Schritten von 0,5V)

Fiir jede fest eingestellte Heizspannung wurde folgendes Konzentrationsprofil angeboten (s.
Abb. 3.3):

e 4 Gaspulse von 2,5ppm bis 10,0ppm in Schritten von 2,5ppm von jeweils 900s Dauer und
900s Pause bei 30% r.H.

e 4 Gaspulse von 2,5ppm bis 10,0ppm in Schritten von 2,5ppm von jeweils 900s Dauer und
900s Pause bei 70% r.H.

Zusétzlich wurde die CO;-Querempfindlichkeit durch Gasangebote von 500ppm bzw
1000ppm CO, ermittelt. Die BAW-Messungen verliefen in analoger Weise, lediglich der
Konzentrationsbereich wurde hoher gewéhlt.

o
o

7.5
5.0
25

Konzentration

0.0
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Abb. 3.3: Konzentrationsprofil
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4.1 Bestimmung der optimalen Heizspannung

Aus den in 3.1.2.1 beschriebenen Messungen wird fiir jeden Sensor die relative Signaldnde-
rung bei 20ppm CO (dgCO), die relative Signaldnderung bei 20ppm H; (dgH2) und das Ver-
héltnis der relativen Signaldnderungen (dgCO/dgH2) fiir jede Heizspannung bestimmt. Die
optimale Heizspannung eines CO-Sensors findet man, wenn das Verhéltnis der relativen Si-
gnalidnderungen (dgCO/dgH2) maximal und fiir einen H,-Sensor minimal ist. Die folgenden
beiden Tabellen fiihren jeweils die MeBergebnisse auf:

Spalte 1: Heizspannung in mV

Spalte 2: rel. Signaldnderung bei 20ppm CO
Spalte 3: rel. Signaldnderung bei 20ppm H,
Spalte 4: Verhiltnis der rel. Signaldnderungen

UST1000:

1800 0,05 0,22 0,22727
1900 0,046 (0,21 0,21905
2000 0,031 (0,13 |0,23846
2250 -- 0,05 --

2500 -- 0,05 |-
UST2015:

2000 0,045 |-- --

2250 0,052 10,033 |1,57576
2500 0,11 0,06 1,83333
3000 0,085 (0,089 |0,95506
3500 0,12 0,19 10,63158

Fiir den weiteren Betrieb der CO- bzw. H,-Sensoren wurden schlieBlich folgende Heizspan-
nungen ausgewéhlt:

Typ Heizspannung [mV] ‘
UST1000 |1900
UST2015 |2500
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4.2 Sensorverhalten bei Angeboten von CO und H2

Die folgende Tabelle beschreibt zusammenfassend das Verhalten der untersuchten Sensorty-
pen bei Angeboten der Gase CO und H,, welche als Zielgase bei der Branderkennung
betrachtet werden sollten.

Sensortyp ‘Bemerkungen

UST 1000 |Einzelexemplar

sehr geringe Empfindlichkeit auf CO im BIAP (vorgesehenes Zielgas fiir diesen
Sensortyp)

UST 2015 |2 Exemplare

geringe Empfindlichkeit auf CO im BIAP (vorgesehenes Zielgas fiir diesen Sen-
sortyp)

sehr groBe Exemplarstreuungen in den norm. LW-Anderungen bzgl. CO und H2
UST 6000 |3 Exemplare
hohe Empfindlichkeit auf H2 (Zielgas), keine Querempfindlichkeit zu CO

mittlere Exemplarstreuungen in den norm. LW-Anderungen bzgl. CO und H2
UST 7000 |4 Exemplare
sehr geringe Empfindlichkeit auf CO, geringe Empfindlichkeit auf H2

groBe Streuungen in den absoluten LW-Anderungen, dafiir sehr geringe Exem-
plarstreuungen in den norm. LW-Anderungen bzgl. CO und H2

FIS 4 2 Exemplare
hohe Empfindlichkeit auf H2 (Zielgas), keine Querempfindlichkeit zu CO

geringe Exemplarstreuungen in den norm. LW-Anderungen bzgl. und H2
FIS 19 3 Exemplare

hohe Empfindlichkeit auf H2 (Zielgas), keine Querempfindlichkeit zu CO
kleine Exemplarstreuungen in den norm. LW-Anderungen bzgl. und H2
TGS 800 |2 Exemplare

geringe Empfindlichkeit auf CO, mittlere Empfindlichkeit auf H2

groBe Unterschiede in den norm. LW-Anderungen bzgl. CO
TGS 812 |2 Exemplare
geringe Empfindlichkeit auf CO, hohe Empfindlichkeit auf H2

sehr groBe Unterschiede in den norm. LW-Anderungen bzgl. CO
TGS 813 Einzelexemplar
sehr geringe Empfindlichkeit auf CO im BIAP, geringe Empfindlichkeit auf H2
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4.3 Verhalten der Sensoren bei Brand- und Storgrofienmessungen

Generell weisen Halbleiter-Gassensoren auf SnO,-Basis deutliche Exemplarstreuungen auf.
Diese sind jedoch bei den verschiedenen Sensortypen unterschiedlich stark ausgeprigt: Die
beiden FIS Sensoren weisen eine geringere Exemplarstreuung auf, als die UST- bzw. Figaro-
Sensoren.

Im Folgenden findet sich eine Zusammenfassung der Ergebnisse zur Signaldnderung der Sen-
sortypen in den Brand- und StoérgroBenmessungen.

Sensortyp Bemerkungen

opt. Melder | Signaldnderungen bei Rauchfang sind merklich schwécher als bei Versuchen
ohne.

nachfolgende Ergebnisse bei Versuchen ohne Rauchfang

- deutliche bis starke Signaldnderung bei Baumwoll- und Polyether, sehr starke
Signaldnderung bei Silikonbrand

- deutliche bis starke Signaldnderung bei Zigarettenrauch und Haarspray
- keine bis schwache Reaktion auf Losungsmittel und Teflonbrand

- sehr starke Signaldnderung bei Puder

UST 1000 | Einzelexemplar

- Leitwert-Zunahme bei Papier-, Baumwoll- und Silikonbrand sowie Zigaret-
tenrauch und Haarspray

- Leitwert-Abnahme bei Brand von Polyether und Angebot von Aceton

- keine bis schwache Reaktion bei Teflonbrand sowie Versuchen mit Lésungs-
mitteln (auBBer Aceton)

UST 2015 |2 Exemplare

- starke Leitwert-Zunahme bei Papier-, Baumwollbrand, deutliche Zunahme
auch bei Silikon und Sitzmaterial

- Leitwert-Zunahme bei den Losungsmitteln Isopropanol und Ethanol (auch
beim Rasierwasser)

- starke Leitwert-Zunahme bei Zigarettenrauch
- sehr starke Leitwert-Zunahme bei Haarspray

- beide Sensoren weisen vergleichbares Verhalten auf (aufler bei Polyether)

UST 6000 |3 Exemplare

- starke bis sehr starke Leitwert-Zunahme bei Papier-, Baumwoll- und Silikon-
brand

- deutliche Zunahme bei Polyether, Sitzmaterial, Teflon und Haarspray
- sehr starke Leitwert-Zunahme bei Zigarettenrauch
- keine bis sehr schwache Reaktion bei Versuchen mit Losungsmitteln

- hohe Vergleichbarkeit der Einzelexemplare
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UST 7000 |4 Exemplare
- deutliche bis starke Leitwert-Zunahme bei Papier-, Baumwoll- und Silikon-
brand
- deutliche Abnahme bei Polyether jedoch deutliche Zunahme bei Sitzmaterial
- starke Leitwert-Zunahme bei Zigarettenrauch, deutliche bis starke Zunahme
bei Haarspray
- keine bis schwache Reaktion bei Versuchen mit Teflon und Lésungsmitteln
grofle Streuungen im Verhalten der Einzelexemplare

FIS 4 2 Exemplare
- starke bis sehr starke Signaldnderung bei Papier-, Baumwoll- und Silikon-
brand
- sehr starke Signaldnderung bei Zigarettenrauch
- keine bis schwache Reaktion bei Versuchen mit Losungsmitteln und Poly-
ether
- hohe Vergleichbarkeit der beiden Exemplare

FIS 19 3 Exemplare
Verhalten dhnlich FIS 4
- keine bis schwache Reaktion bei Versuch mit Sitzmaterial, Teflon und Haar-
spray
- hohe Vergleichbarkeit der Exemplare

TGS 800 2 Exemplare
- starke bis sehr starke Leitwert-Zunahme bei Papier-, Baumwoll- und Silikon-
brand bei beiden Exemplaren
- deutliche Zunahme bei Versuch mit Ethanol (beide Exemplare)
- uneinheitliches Verhalten bei sonstigen Versuchen
- geringe Vergleichbarkeit der Exemplare

TGS 812 2 Exemplare

- insgesamt deutliche bis sehr starke Signaldnderungen in nahezu allen Versu-
chen (sowohl Brand als auch Nicht-Brand)

- hohe Empfindlichkeit auf Losungsmittel

- starke bis sehr starke Leitwert-Zunahme bei Papier-, Baumwoll-, Silikon- und
Polyetherbrand sowie bei Brand von Sitzmaterial

- deutliche Zunahme bei Teflonbrand
- sehr starke Leitwert-Zunahme bei Zigarettenrauch und Haarspray

gute Vergleichbarkeit der beiden Exemplare
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TGS 813 Einzelexemplar

- deutliche bis starke Leitwert-Zunahme bei allen Brandversuchen mit Papier,
Baumwolle und Silikon

- starke bis sehr starke Leitwert-Zunahme bei Zigarettenrauch, Rasierwasser
und Haarspray

4.4 Sensorsignale bei Klimakammermessungen

Beziiglich Temperatur- und Druckabhéngigkeit lassen sich die eingesetzten Sensoren in zwei
Kategorien einteilen.

Die Auswirkungen des Umgebungsdruckes im untersuchten Druckbereich von 200-1100hPa
auf die Sensoren FIS 4 und FIS 19 ist vernachldssigbar gering.

FIS 19 zeigt dariiber hinaus fast keine Abhédngigkeit des Sensorgrundleitwertes von der Um-
gebungstemperatur.

Bei allen anderen Sensoren (FIGARO und UST) wirkt sich eine Druck- sowie Temperaturin-
derung signifikant auf die Signalgr6Be aus. Diese ist beim UST 6000 am geringsten und beim
FIGARO 812 am stérksten zu beobachten.

Grundsitzlich hiangen die Sensorgrundleitwerte von der Umgebungstemperatur in der Weise
ab, daf steigende Temperaturen im Halbleiter zu einem erhohten Grundleitwert fithren (PTC-
Halbleiter). Leider konnte in den Vergleichsmessungen von Temperatur- und Spannungsgere-
gelten UST-Sensoren keine Abnahme der Temperaturabhéngigkeit durch die zu diesem Zeit-
punkt implementierte Temperaturregelung festgestellt werden:

Bei einem Vergleich der UST 7000 Sensoren mit und ohne Temperaturregelung (mit: Box 1
und 5, ohne: Box 6 und 7) ist kein signifikanter Unterschied erkennbar. Die Sensorgrundleit-
werte folgen in beiden Fillen dem Verlauf der Umgebungstemperatur, d.h. der Grundleitwert
der temperaturgeregelten Sensoren verdndert sich ebenfalls bei einer Variation der Umge-
bungstemperatur. Dies bedeutet, dal die Temperaturregelung nicht ausreicht, um die Tempe-
raturvariation der Umgebung zu kompensieren.

Da die temperaturbedingten Signaldnderungen teilweise in der GroBenordnung der bei einem
Schwelbrand zu erwartenden liegen, kann im Bedarfsfall eine rechnerische Kompensation
derselben notwendig werden (Kennfeldaufnahme).

4.5 Losungsmittelnachweis mit Halbleitergassensoren
4.5.1 Ermittlung der optimalen Betriebstemperaturen

Bei folgenden Heizspannungswerten ist die Empfindlichkeit auf das jeweilige Zielgas am
grofiten:
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Sensor Benzol Diethylether = tert-Butyl. 1,2-Propylen.  2-Methyl.
UST 1000 3,5V 3,5V 3,0V-3,5V 3,5V 3,0V
UST 3000 3,0V 3,5-4,0V 4,5V 3,0V-4,0V 3,0V
UST 7000 3,5V 4,5-5,0V 5,0V 4,5V 4,0V
TGS 2620 4,0V 4,0V 3,5V 4,0V 4,0V
TGS 822 4.0 - 4,5V 4.0 -4,5V 3,5V 3,5V-4,0V 4,0V

Zur Erreichung moglichst hoher Querempfindlichkeiten auf alle Gase werden folgende Be-

triebsspannungen festgelegt:

UST 1000 3,5V
UST 3000 3,5V
UST 7000 4,5V
TGS 2620 4,0V
TGS 822 4,0V

4.5.2 Feuchtequerempfindlichkeit

Bei diesen Heizspannungen betrug die relative Leitwertdnderung bei einem Gasangebot von
Sppm gegeniiber Umgebungsluft:

Benzol Diethylether tert-Butyl. 1,2-Propylen. 2-Methyl.

30% r.h. [ 70% 30% 70% 30% 70% 30% 70% 30% 70%
r.h. r.h. r.h. r.h. r.h. r.h. r.h. r.h. r.h.

UST | 1.23 | 098 | 2.25 1.90 1.29 1.97 | 2.28 1.41 1.93 1.75
1000

UST | 1.06 | 0.56 | 0.43 0.83 0.17 | 0.23 1.38 | 2.15 0.08 | 0.07
3000

UST | 036 | 0.28 | 2.71 2.41 3.74 | 2779 | 2.10 1.71 1.66 1.19
7000

TGS 1.57 | 2.16 | 4.67 | 392 | 3.58 | 2.19 5.17 3.89 1.95 1.85
2620

TGS 1.90 | 2.98 9.06 | 790 | 5.61 | 10.39 | 9.05 6.06 | 2.43 2.65
822

59



relative Leitwertanderung [a. u.]

relative Leitwertanderung [a. u.]

relative Leitwertdnderung [a. u.]

4. Ergebnisse 60

4.5.3 Response des Sensor-Arrays fiir verschiedene Gasangebote

Die fiinf zu detektierenden Losungsmittel konnen anhand des charakteristischen Signalmu-
sters des Sensor-Arrays eindeutig identifiziert werden:

Response des Sensor-Arrays bei Angebot von 5ppm Benzol Response des Sensor-Arrays bei Angebot von 5ppm Isopentan
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Abb. 4.1: Response des Sensor-Arrays bei Gasangebot
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Der Einflu8 der Luftfeuchte hiangt von der gewidhlten Betriebstemperatur des Halbleitergas-
sensors sowie vom nachzuweisenden Gas ab.

4.5.4 Teilselektivititen der Einzelsensoren

Ermdglicht wird die eindeutige Identifizierung des Losungsmittels anhand der unterschiedli-
chen Teilselektivititen der eingesetzten Sensoren, wie man anhand der folgenden Abbildun-
gen erkennen kann:

UST 1000: Querempfindlichkeiten bei Angebot von 5ppm LM TGS 822: Querempfindlichkeiten bei Angebot von 5ppm LM
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Ist das anwesende Losungsmittel mit Hilfe des (eindeutigen) Sensor-Array-Signalmusters
identifiziert, kann anhand der Sensorkennlinien eine Konzentrationsbestimmung vorgenom-
men werden:

UST: Kennlinie fir Benzol
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Abb 4.3: Sensor-Kennlinie

4.5.5 COz-Querempfindlichkeit

Es wurden zwei CO,-Hintergrundgaskonzentrationen angeboten: 500ppm und 1000ppm (s.
Abb. 4.4). Die Halbleitergassensoren UST 1000, UST 3000, TGS 822 und TGS 2620 zeigen
keine bzw. im Fall des UST 3000 eine vernachlédssigbar geringe CO,- Querempfindlichkeit im
vorgegebenen Konzentrationsbereich. Lediglich der Sensor UST 7000 reagiert bei gleichzei-
tigem Losungsmittelangebot mit einer leichten Leitwertabnahme. 500ppm CO; fiihren im Fall
von tert-Buthylmethylether zu einer Minderanzeige von ca. 20%.

Messung mit tert-Butylmethylether: CO,-Querempfindlichkeit
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Messung mit tert-Butylmethylether: CO,-Querempfindlichkeit
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500 1000 1500 2000 2500

Zeit [s]

Abb 4.4: Angebot von 500 bzw 1000ppm CO;

4.6 Losungsmittelnachweis mit massensensitiven Sensoren

Es wurden zwei Substrat-Typen unterschiedlicher Hersteller verwendet. Typ 1 wurde mit von
Poly(p-xylylen) (PPX) beschichtet. Die Beschichtungen wurden mit Hilfe eines Pyrolysever-
fahrens am Institut flir Makromolekulare Chemie der Philipps-Universitdt Marburg vorge-
nommen. Die Sensoren laufen stabil, zeigen aber gegeniiber den im Rahmen dieser Untersu-
chung vermessenen Losungsmitteln nur geringe Querempfindlichkeiten.

Die Substrate vom Typ 2 wurden mit Polystyrol, Poly(a—phenyl-para-xylylen), Polymethyl-
methacrylat (PMMA), Poly-L-Lactid und Polycarbonat mittels Tauchverfahren beschichtet.
Diese Polymere sollten fiir die interessierenden Losungsmittel besser geeignet sein. Leider
ergaben sich massive Probleme bei der Inbetriebnahme dieser Sensoren. Keiner war nach dem
Beschichtungsvorgang zu einem Schwingvorgang im Bereich der urspriinglichen Eigenfre-
quenz von 30MHz zu bewegen. Lediglich der mit Poly-L-Lactid beschichtete Sensor konnte
neben den drei PPX-BAWs fiir die Messungen verwendet werden.

4.6.1 Reaktion auf Gasangebot

Abb. 4.5 zeigt eine Messung mit einem der PPX-beschichteten BAWs an 2-Methylbutan. Das
Umschalten der relativen Luftfeuchtigkeit von 30% auf 70% fiihrt zu einer relativ starken
Frequenzerniedrigung (verglichen mit den von den Losungsmittelangeboten verursachten).
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Messung mit 2-Methylbutan
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Abb. 4.5: 2-Methylbutan-Messung mit PPX-BAW

4.6.2 Feuchtequerempfindlichkeit

Die vom Losungsmittelangebot verursachte Frequenzidnderung, die als Sensorsignal verwen-
det wird, unterliegt jedoch nur einem geringen FeuchteeinfluB3, wie man der in Abb. 4.6 dar-
gestellten Kennlinie entnehmen kann:

BAW mit PPX-Beschichtung (25mg): Kennlinie fiir 2-Methylbutan
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Abb. 4.6: PPX-BAW-Kennlinie fiir 2-Methylbutan
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4.6.3 COz-Queremfpindlichkeit

Es wurde eine CO,-Hintergrundgaskonzentration von 1000ppm einem Losungsmittelangebot
von 50ppm Benzol iiberlagert (s. Abb. 4.7). Eine mefbare CO,-Querempfindlichkeit liegt bei
keiner der getesteten Polymerschichten vor.

BAW-Messung mit Benzol: CO,-Querempfindlichkeit
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1
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Abb. 4.7: Angebot von 1000ppm CO,

4.6.4 Zusammenfassung der Ergebnisse

Im Rahmen der am Institut fiir Angewandte Physik durchgefiihrten Machbarkeitsstudie wurde
mit Hilfe fiinf kommerzieller Halbleitergassensoren ein Sensor-Array zum selektiven Nach-
weis der Losungsmittel Benzol, Diethylether, tert-Butylmethylether, 1,2-Propylenoxid sowie
2-Methylbutan unter Laborbedingungen aufgebaut.

Bei den Versuchsreihen wurde ein Nachweis von Einzelgasen in Luft (keine Gemische) vor-
genommen. Die aufgefiihrten Losungsmittel konnen in einem Konzentrationsbereich bis unter
Sppm nachgewiesen werden.

Die Querempfindlichkeit des Gesamtsystems ist gegeniiber CO, im vorgegebenen Konzentra-
tionsbereich bis 1000ppm vernachldssigbar. Der Einfluf3 der Luftfeuchtigkeit kann auf rechne-
rischem Wege eliminiert werden.

Der Proze3 der Losungsmitteldetektion vollzieht sich zweistufig. Anhand des vom Sensor-
Array ausgegebenen Signalmusters wird zundchst das Losungsmittel identifiziert. In einem
zweiten Schritt wird mit Hilfe der Kennlinien der fiir das jeweilige Losungsmittel am besten
geeigneten Sensoren eine Konzentrationsbestimmung vorgenommen.

Bei den massensensitiven Sensoren sind vor einem industriellen Einsatz weitere Entwick-
lungsarbeiten erforderlich. Thre Empfindlichkeit reicht derzeit noch nicht an das Niveau
kommerziell verfiigbarer Halbleitergassensoren heran. Weiteres Entwicklungspotential ist in
der Verwendung neuer Polymerschichten mit addquaten Aufbringungstechniken zu sehen.
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5.1 Vorgehen zur Auswahl geeigneter Gassensoren fiir die Branddetektion

In die abschlieBende Bewertung flossen die Daten aus den Gasmischermessungen sowie aus
19 Versuchen mit Brand- und Storereignissen ein. Jedes Ereignis wurde von 7 Geriten, die
am gleichen Ort installiert waren, mit je einem Rauchmelder und drei Halbleiter-Gassensoren
registriert.

AuswahlKkriterien

Bei der Auswahl geeigneter Sensoren miissen folgende Faktoren beriicksichtigt werden:
1. Sensitivitdt: Wie gut spricht der Sensor auf das jeweilige Zielgas an?

2. Selektivitit: Wie stark sind die Querempfindlichkeiten gegeniiber Stérgasen?

3. Unempfindlichkeit gegeniiber variierenden Umgebungsparametern: Druck, Feuchte,
Temperatur

4. Reproduzierbarkeit innerhalb eines Exemplares: Wie dhnlich verhélt sich ein Sensor zu
sich selbst, wenn er dem gleichen Ereignis mehrmals ausgesetzt wird?

5. Exemplarstreuungen: wie dhnlich verhalten sich die Sensoren eines Typs unter identi-
schen Bedingungen (gleiches Gasangebot)?

Selektionsverfahren

Die eingesetzten Selektionsalgorithmen untersuchen, mit welchen Sensoren eine moglichst
geringe Fehlklassifikationsrate zu erzielen ist. Als Fehlklassifikation wurde sowohl eine
falschliche Brandmeldung als auch das Nichterkennen eines Brandes gewertet.

Zur Bewertung wurden in dieser Stufe nur die (statischen) Sensorendwerte verwendet. Zeitli-
che Ableitungen wurden nicht beriicksichtigt.

Als Sensorsignale wurden die Sensorleitwerte in drei verschiedenen Aufbereitungsstufen
herangezogen:

a) absolute Hohe des Sensorleitwertes
b) absolute Anderung des Sensorleitwertes gegeniiber dem Grundleitwert
¢) relative Anderung des Sensorleitwertes gegeniiber dem Grundleitwert

Die Untersuchungen zeigen, daf} die Eignung der GroB3en a) bis ¢) vom Sensortyp abhéngt (s.
Anforderung 4.)

Zur Beurteilung der Giite der Sensorsignale wurde das im folgenden niher beschriebene Prin-
zip angewendet:

Mit Hilfe der durchgefiihrten Versuchsbrinde und simulierten Storereignisse (z.B. Haarspray)
wurde eine Signalmuster-Referenzbibliothek angelegt. Neu gemessene Ereignisse werden mit
den abgespeicherten Signalmustern verglichen und anhand der Ahnlichkeit zu diesen klassifi-
ziert. Je dhnlicher das aktuelle Signalmuster einem der abgelegten ist, desto stirker wird das
neue Ereignis diesem zugeordnet. Das Klassifikationsergebnis ist eine gewichtete Mittelung
tiber die Klassenzugehorigkeiten der dhnlichsten Signalmuster.

Das Verfahren setzt implizit die Anwendbarkeit des starken Kausalitétsprinzips ("&hnliche
Ursachen fiihren zu dhnlichen Wirkungen") voraus. Aus der Untersuchung nichtlinearer dy-
namischer Systeme geht hervor, daB3 bereits kleinste Abweichungen in den Ursachen grof3e



5. Diskussion 68

Auswirkungen auf das Ergebnis haben kdnnen. Dem Auffinden von in diesem Sinne stabilen
Ursache-Wirkungs-Beziehungen kommt daher eine entscheidende Bedeutung zu.

Bei der Halbleiter-Gassensorauswahl wurden zwei verschiedene Selektionsstrategien ange-
wendet:

1. Aus der Menge der insgesamt 9 untersuchten Halbleiter-Gassensortypen wurde der beste
nach dem oben aufgefiihrten Auswahlkriterium ausgewéhlt (27 Merkmale durch 3 ver-
schiedene Aufbereitungsmethoden, weitere Merkmalerh6hung durch Quotientenbildung,
z.B. Signal UST 6000 / Signal UST 1000 als MaB fiir das H, zu CO Verhiltnis). In einem
mehrstufigen Auswahlproze3 wird das beste gefundene Einzelkriterium mit demjenigen
ergédnzt, das das Klassifikationsergebnis am stérksten verbessert.

Ab einer gewissen Merkmalsanzahl wird das Klassifikationsergebnis wieder schlechter
und der Vorgang kann abgebrochen werden.

2. Die Menge der einzusetzenden Sensoren/Merkmale wird vorher festgelegt. Es wird die
beste ler, 2er, etc Kombination ausgewahlt

Die Vorgehensweisen 1 und 2 unterscheiden sich dahingehend, daf3 in 1 der beste Einzelsen-
sor ausgewdhlt wird, und die Aufgabe der weiteren Sensoren darin besteht, dessen Schwiéchen
auszugleichen. Verfahren 2 wihlt solche Sensoren aus, die in Kombination besonders gut
geeignet sind, d.h. auch Kombinationen aus solchen, die keine guten Einzelsensoren sind.

Folgende Sensoren wurden von den Selektionsalgorithmen unter Normalbedingungen bevor-
zugt:

H,>-Sensoren CO-Sensoren sonstige Sensoren

UST 6000, FIS 4, FIS 19 TGS 813, TGS 812 (UST 7000)

Berticksichtigt man zusitzlich die Ergebnisse der Klimakammeruntersuchungen, so erscheint
die Kompensierbarkeit der beim UST 7000 auftretenden Signalbeeinflussungen allerdings
fraglich.

Als hinreichend unempfindlich gegeniiber klimatischen "Stérungen" erweist sich der UST
6000, der bereits als Einzelsensor in der Lage ist, mit einer referenzbibliotheksbasierten Si-
gnalverarbeitung alle durchgefiihrten Versuchsbrinde zuverldssig zu detektieren. Er ist resi-
stent gegeniiber allen Storereignissen mit Ausnahme des Zigarettenrauchs (s. Anhang).

Folgende Abbildung zeigt die untersuchten Ereignisse im Klassifikationsraum:
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Abb. 5.2: Ausschnittsvergrofserung aus Abb. 5.1 (gestricheltes Rechteck)

Zur Erhohung der Detektionssicherheit kann ein weiterer Sensor mit unterschiedlicher Cha-

rakteristik, wie z.B. TGS 813 (CO-Sensor) herangezogen werden. Die Achsen der folgenden
zwei Abbildungen werden durch den projizierenden Algorithmus (Sammon Nonlinear Map-
ping, kurz NLM, abstandserhaltend) vorgegeben:
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5.2 Vorteile eines Kombimelders gegeniiber einem optischen Detektor

5.2.1 Geringer Einflufl rauchhemmender Materialien auf die Detektionssicherheit und -
geschwindigkeit

Brinde sollen auch dann entdeckt werden kénnen, wenn sie vom Detektor durch wiarmedam-
mende bzw. luftzirkulationsbehindernde Materialien abgeschirmt sind. Gase gelangen {iber
Diffusion zum Detektor und sind somit als Nachweismedium besser als Rauch bzw. Wirme
geeignet. Am Beispiel eines Silikonschwelbrandes mit und ohne Rauchfang vor dem Detektor
soll der unterschiedlich starke EinfluB eines Rauchfingers (z.B. Vorhang) auf die Rauchmel-
der bzw., stellvertretend fiir die Halbleiter-Gassensoren, die Sensoren vom Typ UST 6000
gezeigt werden:

11

- Rauchmelder (Mittelwert)
——UST 6000 (Mittelwert)

| AT =235s

400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600
Zeit [sec]

Abb. 5.5: Einfluf} eines Rauchfingers auf die Ansprechzeit

Brinde konnen durch Gasmelder bereits im Frithstadium, d.h. in der Entstehungsphase vor
Einsatz der Rauch- und Wiarmeentwicklung, anhand charakteristischer Gasemissionen erkannt
werden.

Abb. 5.5 zeigt, dal} die Behinderung der offenen Rauchanstromung durch einen Rauchfang zu
einem um fast 4 Minuten verzogerten Ansprechen der Rauchmelder gegeniiber den Halblei-
ter-Gassensoren fiihrt (Daten: Silikonbrand mit Rauchfanger).
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ADbb. 5.6: Einflufs eines Rauchfingers auf die Signalstdrke

Die Signaldnderungen wurden fiir den Versuchsbrand ohne Rauchfang auf 100% normiert.
Der 2. Versuchsbrand mit Rauchfang war von stirkerer Intensitdt (Signaldnderung des UST
6000 stirker als beim ersten Brand). Dennoch erreicht die Signaldnderung der Rauchmelder
nur noch knapp tiber 50% des urspriinglichen Wertes.

5.2.2 Unterdriickung von staub- und aerosolinduzierten Fehlalarmen

Fehlalarme durch Partikel/Aerosole, die nicht Produkte einer Verbrennung sind, 16sen bei
Halbleitergassensoren keine Fehlalarme aus.

In der folgenden Abbildung sind die Signaldnderungen der Sensoren vom Typ UST 6000 de-
nen der Rauchmelder gegeniibergestellt. Die Skalierung der Signale wurde aus Abb. 5.6 iiber-
nommen.
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Abb. 5.7: Einfluf3 von Haarspray und Babypuder auf die Detektoren

Deutlich zu erkennen ist der starke EinfluB von Babypuder auf das Rauchmeldersignal; der
Halbleiter-Gassensor weist keine Querempfindlichkeit auf. Die Signaldnderung bei Einwir-
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kung von Haarspray betrdgt beim Rauchmelder mehr als 40% derjenigen bei einem Silikon-
schwelbrand, die des Halbleiter-Gassensors betragt demgegeniiber nur knapp tiber 10%.

5.2.3 Zusammenfassung: Vorteile eines Brandmeldesystems mit Gassensoren

Detektionssicherheit:

Selbst komplizierteste Raumgeometrien kdnnen mit Gasmeldern zuverlissig iiberwacht wer-
den, da weder ein optischer Kontakt zum Brandherd noch eine unbehinderte Stromung (Parti-
keltransport bei Rauchmeldern) vorausgesetzt werden muf3.

Falschalarmsicherheit:

Durch die mathematische Verkniipfung mehrerer unabhéngiger Brandparameter (basierend
auf den gemessenen Gaskonzentrationen und deren Verlauf) 146t sich die Fehlalarmrate ge-
geniiber einfachen schwellwertbasierten Systemen stark reduzieren.

Detektionsgeschwindigkeit
Die Gesamtzeit, die von der Entstehung bis zur Erkennung eines Brandes vergeht, setzt sich
aus drei Zeitspannen zusammen:

1. Die Zeit, die vergeht, bis eine brandcharakteristische Grof3e entsteht

Rauchmelder detektieren Aerosole, die typischerweise erst bei offenen Brinden auftreten.
Gase hingegen werden bereits in einem fritheren Stadium des Brandes emittiert. Im Falle ei-
nes unter Sauerstoffmangel vor sich hin schwelenden Brandes kann der daraus erzielte zeit-
liche Vorsprung einige Minuten bis Stunden zugunsten des Gasmelders betragen.

2. Die Zeit, die vergeht, bis diese brandcharakteristische Gréfe braucht, um zum Sensor zu
gelangen
Beim Transport durch Stromung unterscheiden sich Gasmelder in diesem Punkt nicht we-
sentlich von Rauchmeldern. Wird die Stromung allerdings behindert (z.B. durch einen Vor-
hang), gelangen die Gase per Diffusion immer noch zum Sensor, wihrend die makroskopi-
schen Partikel im ungiinstigsten Fall vollstdndig zuriickgehalten werden -> der Rauchmelder
ist blind, der Gasmelder spricht immer noch an.

3. Die Ansprechzeit der Sensoren

Die eigentliche Ansprechzeit der Sensoren liegt beim Gasmelder im Bereich weniger Se-
kunden. Bei einem sich langsam ausbreitenden Schwelbrand kann diese Zeitspanne vernach-
lassigt werden.
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5.3. Mafinahmen zur verbesserten Nutzung des Informationsgehaltes von Sensorsyste-
men

5.3.1 Nanostrukturierung von SnO;-Sensoren zur Steigerung der Nachweisempfindlich-
keit
Konventionelle Halbleitergassensoren weisen eine Grenzempfindlichkeit auf, die typischer-

weise im unteren ppm-Bereich liegt. Die folgende Abb. 5.8 zeigt exemplarisch die Kennlinie
eines TiO,-Sensors bei Angebot von NO.

0.8 -

Syo [a.u]

06 -

0.2

0.0 i i il i i1l i M
1 10 100 1000

NO conc. (ppm)
Fig. 5.8: TiO,-Sensorkennlinie fiir NO [Sat 94]

Konzentrationen von weniger als 4 ppm NO liegen unterhalb der Nachweisgrenze. Ein Vor-
dringen in diesen Konzentrationsbereich wiirde einen Einsatz von Halbleitergassensoren in
Anwendungsfeldern ermdglichen, der bislang kostenintensiven Analyseverfahren vorbehalten
war.
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Abb. 5.9: NO>-Tageskonzentrationsverlauf in Giefsen, Mefsverfahren: Gasphasen-
Chemolumineszenz [Quelle : Hessische Landesanstalt fiir Umwelt (HLfU)]
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Eine interessante Moglichkeit zur Herstellung von Hochempfindlichkeitssensoren besteht in
der Verwendung von Kdrnern mit einem Durchmesser unterhalb der doppelten Debye-Linge

Lp
T
L, = [FheT (5.1)
en,

Korner dieser Grofe sind i.a. komplett an Ladungstragern verarmt, die Bénder verlaufen flach
iiber den gesamten Kornradius, d.h. es gibt keine Bandverbiegungseffekte an der Oberfliche.
In diesem sogenannten Flachbandfall kann man die einzelnen Kd&rner ndaherungsweise als
digital schaltende Elemente auffassen, so dafl das Leitverhalten des Sensors davon abhéngt,
ob und wie viele Pfade leitender Korner zwischen den auslesenden Elektroden ausgebildet
werden.

Die folgenden Abbildungen zeigen ein vereinfachtes Gassensormodell, dessen Oberfldche aus
einer einlagigen Kornerschicht ,hinreichend kleiner* Korner besteht. Bei Anwesenheit von
Umgebungssauerstoff und Abwesenheit von reduzierenden Gasen sollten alle Korner einen
hochohmigen Zustand annehmen. Bei Adsorption reduzierender Gase werden die betreffen-
den Korner ,,leitend* geschaltet:
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In Abb. 5.10a sind 20% der Korner durch die Anwesenheit reduzierender Gase leitend ge-
schaltet. Da dieser Bruchteil unterhalb der Perkolationsschwelle liegt, konnen sich keine lei-
tenden Strompfade zwischen den Elektroden des ,,Sensors* (schwarze Balken) ausbilden.

Oberhalb der Perkolationsschwelle bilden sich bei zunehmender Bedeckung zunehmend mehr
leitende Pfade aus; die Leitfdhigkeit des Sensors verhilt sich proportional zur Gasbedeckung.

Um den erforderlichen Mindestbedeckungsgrad fiir das Ansprechen des Sensors zu senken,
kann man sog. finite-size Effekte ausnutzen: Im Grenzfall einer nur einlagigen Kdrnerschicht
zwischen den beiden Elektroden kann die untere Ansprechschwelle des Sensors beliebig klein
gemacht werden, wenn die Anzahl der Kdrner in dieser einlagigen Schicht nur grof3 genug ist
und die Ansprechempfindlichkeit des auslesenden ADCs hoch genug ist:

Die folgende Abbildung zeigt die Strom-Besetzungsdichte-Kennlinie eines ,,Ein-Korn-
Elektrodenabstand*“-Sensors fiir verschiedene Elektrodenlidngen (a) bzw. die Wahrscheinlich-
keit, dal} ein ,,Ein-Korn-Elektrodenbreite“-Sensor bei unterschiedlicher Anzahl von Ko6rnern
leitend geschaltet wird (b):
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Abb. 5.11 a): Ein-Korn-Elektrodenabstand-Sensor bzw. b) Ein-Korn-Elektrodenbreite-Sensor

Die folgende Abbildung zeigt die Ergebnisse einer Simulationsrechnung, bei der zunéchst der
Elektrodenabstand festgehalten und die Elektrodenlédnge variiert wurde (jeweils in Einheiten
von ,,Kornern®) und anschlieend bei Konstant gehaltener Elektrodenldange der Elektrodenab-
stand variiert wurde. Auf der Ordinate ist jeweils die Besetzungsdichte aufgetragen, die notig
ist, um einen StromfluB zu erzeugen, der der Hilfte des maximalen Flusses entspricht (I=Iyax

<=> alle Korner leitend).
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Abb. 5.12: Simulationsergebnisse
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Abb. 5.13: Nachweisgrenze in Abhdngigkeit vom Elektrodenabstand

Abb. 5.13 zeigt erforderlichen Besetzungsdichten (proportional zur Nachweisgrenze) in Ab-
héngigkeit vom Elektrodenabstand eines Sensor mit ,,ein-Korn“-Elektrodenbreite: Bei gleich-
zeitigem Auslesen von 32 solcher Elektrodenbahnen (obere Kurve) und Parallelauslesung von
4096 solcher Bahnen (untere Kurve).

Um die Nachweisgrenze abzusenken, muf3 der Elektrodenabstand gesenkt werden. Bei einem
Elektrodenabstand (bisheriger Stand der Technik) von 2um liegen 200 Korner mit Kornradius
10 nm zwischen den Elektroden. Eine Reduktion des Elektrodenabstandes auf 0,1 pum mit Hil-
fe von Nanostrukturierungstechnologien wiirde bei 24bit-Auslesung aufgrund der beschriebe-
nen Effekte sowohl die Nachweisgrenze als auch den Dynamikbereich des Sensors um einen
Faktor 5 steigern.

5.3.2 Temperaturmodulierte Sensorbetriebsweise zur verbesserten Ausnutzung der sen-
sorischen Information

Wie im Kapitel Sensorgrundlagen dargestellt, lassen sich Halbleitergassensoren nur bedingt
auf ein einzelnes Zielgas einstellen, d.h. alle reduzierenden und oxidierenden Gase verursa-
chen Leitwertdnderungen im gassensitiven Material. Mit Hilfe von Katalysatoren und durch
die Wahl optimierter Betriebstemperaturen lassen sich die Teilselektivititen allerdings beein-
flussen.

Bei der Wahl einer geeigneten Betriebstemperatur geht man in der Regel so vor, dal man
verschiedene Mefreihen mit den zu detektierenden Zielgasen sowie den potentiell zu erwar-
tenden Storgasen durchfiihrt. Zum Aufbau eines Sensorarrays wird man sodann so verfahren,
daB man fiir jeden Sensor die Temperatur so einstellt, da3 er fiir eines der Zielgase besonders
empfindlich, fiir die anderen sowie fiir die Storgase besonders unempfindlich ist, wobei man
als KenngroBe iiblicherweise die Leitwertdnderung relativ zum Grundleitwert wéhlt.
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Bei kleinen Systemen, d.h. solchen mit wenigen zu iiberwachenden Gasen und wenigen Sen-
soren, lassen sich so mit relativ geringem Aufwand zuverldssige Uberwachungssysteme kon-
zipieren.

Je mehr Gase gleichzeitig tiberwacht werden sollen, desto eher ist man darauf angewiesen,
Mehrfachauswertungen fiir jeden Sensor vorzunehmen. Dazu mach’t man sich die Tatsache
zunutze, daf3 verschiedene Gase in Abhédngigkeit ihrer Molekularstruktur und ihrer funktionel-
len Gruppen ein unterschiedliches Adsorptions- und Desorptionsverhalten auf der Sensor-
oberfldche aufweisen und einen unterschiedlichen Effekt auf die Leitfdhigkeit der gassensiti-
ven Schicht ausiiben.

Féhrt man die Temperatur der Sensoroberfliche gezielt in Zyklen herauf und wieder herunter,
so erhélt man eine Folge unterschiedlicher Adsoptions- und Desorptionsvorginge auf der
Sensoroberfldche, die sich aufgrund der zeitlichen Hintereinanderanordnung zur Detektion
der beteiligten Komponenten ausnutzen 146t.

Zur Herstellung von Gassensorsystemen, die unter industriellen Bedingungen eingesetzt wer-
den sollen, werden typischerweise kommerziell erhiltliche Sensoren verwendet, um gewisse
Mindestanforderungen beziiglich Verfiigbarkeit und Reproduzierbarkeit im Ansprechverhal-
ten gewihrleisten zu konnen. Die Hersteller dieser Sensoren garantieren jedoch nicht, dafl
sich Sensoren, die z.B. fiir ein Zielgas X optimiert wurden, beziiglich ihrer Querempfindlich-
keiten auf das Storgas Y ebenfalls gleich verhalten.

Aus diesem Grund ist es in praktischen Fillen nahezu ausgeschlossen, ein Sensorsystem ,,auf
dem Reisbrett* zu optimieren, sondern man wird empirische Optimierungsverfahren wie das
weiter unten beschriebene MSMEV einsetzen, um ein Zeit- und Sensorexemplar-
unabhingiges System zu entwickeln.

Als besonders Leistungsstark hat sich die Kombination dieses KI-Systems mit temperaturmo-
dulierten Halbleitergassensoren erwiesen. Voraussetzung auf der Hardwareseite ist dabei eine
ausreichend starke thermische Kopplung von Heizer und gassensitiver Schicht sowie eine
nutzbares Temperatur-Widerstandskennlinie des Heizers, wie man sie beispielsweise bei PT-
100 Heizern vorfindet. Die Sensoren der UST GmbH erfiillen diese Voraussetzung.

Die Temperatur der Metalloxidsensoren wird dabei in einem Bereich variiert, der ein mog-
lichst breites Spektrum an Oberfldchenreaktionen abdeckt. Im unteren Temperaturbereich, T,
wiirde sich bei hinreichend langer Dauer ein Gleichgewicht einstellen, bei dem eine Vielzahl
der Umgebungsgase auf der Oberfliche adsorbiert. Auf dem Weg zur oberen Temperatur, Ty,
desorbieren die Adsorbate bei charakteristischen Temperaturen, wobei es bei lingerkettigen
Molekiilen zu komplexeren Prozessen wie Aufcracken und Neuadsorption kommen kann.
Halt man die Temperatur lange genug auf hohem Niveau konstant, wird die Oberfldche
weitgehend ,,freigeheizt*.

Der zu wihlende Temperaturzyklus héngt von den nachzuweisenden Gasen ab. Im einfach-
sten Fall wird eine stetig wechselnde Rampe Tj,, Thi, Tio usw durchfahren. Die Wahl der Zeit-
dauer fiir jede Temperaturphase ist dabei so zu wéhlen, dafl das Sensorsignal niherungsweise
Sattigungsverhalten zeigt; da die Liange des Temperaturzyklus zugleich das zeitliche Auflo-
sungsverhalten des Sensorsystems begrenzt, wird man einen Kompromifl zwischen vollstén-
digem Erreichen der Gleichgewichtszustdnde und ausreichender Zeitauflosung des Sensorsy-
stems einstellen.

Die folgenden Grafiken zeigen ein Anwendungsbeispiel, in dem es um den Nachweis von
Pestiziden in geringen Konzentrationen ging. Zwar gibt es eine Vielzahl von Pestiziden, die
sich in ihrer chemischen Struktur unterscheiden. Eine Selektivitdt auf Einzelsubstanzebene ist
im vorliegenden Fall jedoch nicht gefordert bzw. nicht sinnvoll. Vielmehr stand im Vorder-
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grund, die Gruppe ,,Pestizide™ zu identifizieren, d.h. sie von harmlosen Substanzen unter-
scheiden zu konnen.

All diesen Stoffen gemeinsam ist eine hoher Dampfdruck. Dies ist fiir die Anwendung von
besonderer Bedeutung, damit die Substanzen nach dem Bespriihen iiber einige Zeit auf den
Pflanzen bleiben. Diese Eigenschaft wurde bei der Konzeption des verwendeten Temperatur-
zyklus ausgenutzt:

Lange Phase niedriger Temperatur, um ein Adsorbieren der Stoffe auf der Sensoroberflédche
zu ermdglichen. Die Temperatur betrdgt hier ca. 60 °C. Es findet keine nennenswerte Umset-
zung der Stoffe an der Sensoroberfliche statt.

Nach 4 Minuten wird der Sensor hochgeheizt. Bei diesem Prozef3 findet dann nach und nach
eine Reaktion der Stoffe statt.

Am Ende erfolgt ein Ausheizen auf einer noch héheren Temperatur, um die Sensoroberflédche
wieder ,,frei* zu bekommen. Insbesondere beim Hochheizen und beim Ubergang auf die Aus-
heiztemperatur kann man charakteristische Kurvenverldufe sehen.

Die folgende Abbildung zeigt den Verlauf der Heizspannung sowie das korrespondierende
Sensorsignal:
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Abb 5.14: Zyklus mit 400s Léinge

In der folgenden Abbildung sieht man den Unterschied in den Sensorsignalkurven bei belaste-
ter und unbelasteter Luft, insbesondere die unterschiedlich stark ausgeprigte Peakhohe nach
ca. 325 s.
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Abb 5.15: Signalabweichungen bei belasteter/unbelasteter Luft

Zur Quantifizierung dieser potentiellen Unterscheidungsmerkmale wurden folgende Kriterien
konstruiert (Merkmalsvorauswahl):
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Abb. 5.16: Merkmalsvorauswahl

Folgende Merkmale gehen als Ausgangsmenge in den Selektionsprozef3 ein:

1. Steigung (t=30 ... t=200) 13. Differenz (c) - (a)
2. Signalhdhe t=115 - (a) 14. Quotient (c) / (a)
3. Differenz - Signal fiir t = 236-231 15. Differenz (d) - (a)
4. Quotient - Signal fiir t = 236 / 231 16. Quotient (d) / (a)

5. Differenz (b) - (a) 17. Differenz (e) - (a)
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6. Quotient (b) / (a) 18. Quotient (e) / (a)
7. Differenz (c) - (b) 19. Differenz (d) - (b)
8. Quotient (¢) / (b) 20. Quotient (d) / (b)
9. Differenz (d) - (c) 21. Differenz (e) - (b)
10. Quotient (d) / (¢) 22. Quotient (e) / (b)
11. Differenz (e) - (d) 23. Differenz (e) - (¢)
12. Quotient (e) / (d) 24. Quotient (e) / (¢)

Um Drifteffekte im Signal weitestgehend zu eliminieren, wurden statt der absoluten Sensorsi-
gnale Differenzen bzw. Quotienten verwendet.

Die Auswahl der am stéirksten mit dem tatsdchlichen Gasangebot (Pestizide in geringer Kon-
zentration) korrelierenden Merkmale geschieht mit dem in 5.3.4.4 beschriebenen MSMEV.
Als GiitemaB wurde der Uberlappungsgrad verwendet.

Die folgende Abbildung zeigt den Verlauf der Giitefunktion in Abhéngigkeit von der Merk-
malsanzahl:
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Abb. 5.17: Wert der Giitefunktion in Abhdngigkeit von der Merkmalsanzahl

5.3.3 StrefBtests zur Verifikation der Robustheit von Merkmalen

5.3.3.1 Robustheitstest durch Variation der Versuchsbedingungen

Die vom MSMEYV getroffene Merkmalsauswahl gilt streng genommen nur fiir die im Labor
gewonnenen MeBreihen. Eine Aussage iiber die Stabilitit der gefundenen Merkmale unter
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verdnderten Bedingungen, wie z.B. bei Messungen im Feldeinsatz, kann daraus noch nicht

abgeleitet werden.

Um Aussagen iiber die Stabilitit der Merkmale unter verdnderten Bedingungen gewinnen zu
konnen, wurden die Versuchsbedingungen variiert. Zu diesem Zweck wurde der Temperatur-
zyklus gedndert (Verkiirzung von 420 auf 300 Sekunden) und weitere Gase angeboten (u.a.

CO und CHy).

Die folgende Abbildung zeigt den Verlauf des Sensorsignals in Abhéngigkeit von der sich

dndernden Heizspannung unter Umgebungsluft:
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Abb. 5.18: Sensorsignal bei Umgebungsluft (oben), Heizspannung (unten)

Die Verdnderung des ungestorten Signalverlaufs bei Gasangebot ist aus der folgenden Abbil-

dung zu ersehen:
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Abb. 5.19: Signalverlauf bei Frischluft und belasteter Luft
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Wertet man beide Versuchsreihen aus, so zeigt sich, dall es Merkmale gibt, die in jeweils ei-
ner der beiden Versuchsanordnungen eine sehr hohe Giite aufweisen, in der anderen jedoch
nicht. Mit anderen Worten: unter Variation der Versuchsbedingungen kommt es zu einem
starken Einbruch der Merkmalsgiite.

Gutemald

12345678 9101112131415161718192021222324
Merkmal

Real O Labor

Abb. 5.20: Merkmalsgiite fiir die Versuchsreihen ,,Real “ und ,, Labor*

Als robust sind demnach nur solche Merkmale zu bezeichnen, die unter beiden Versuchsbe-
dingungen einen hohen Giitewert aufweisen, z.B. Merkmal 5 (:= (b)-(a)) oder Merkmal 24 (:=
(e)/(c) ). Andere Merkmale, wie z.B. #8 (:=(b)/(c)) oder #16 (:=(d)/(a)), die nur in einem der
beiden Fille einen hohen Giitewert aufweisen sind demnach als instabil zu verwerfen.
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5.3.3.2 Stabilititsuntersuchung in Langzeitversuchsreihen

Neben den Variationen in der Sensorbetriebsweise zur Simulation von Alterungs- und Exem-
plarstreuungseffekten dienen ,,echte* Langzeituntersuchungen dazu, Aussagen insbesondere
iiber die Zeitstabilitdt der Merkmalsgiite zu gewinnen. In Langzeitmessungen mit Pellistoren
wurde die Stabilitdt sog. Responsefaktoren auf verschiedene Zielgase untersucht [Kie 99]. Bei
diesen handelt es sich um die Reaktion des Sensors auf ein standardisiertes Ereignis, wie z.B.
das Sensorsignal bei Gasangebot entsprechend 50% UEG, 1 Volumen% (konstante Volumen-
konzentration) oder 10g/m’ (konstante Massenkonzentration).

In Langzeitmessungen sollte ermittelt werden, ob diese Merkmale zeitstabil sind. Exempla-
risch wurde der Responsefaktor gegeniiber Propan bei einer Konzentration von 50% UEG
untersucht. Fiir alle Stoffe wurden in festen Zeitabstinden Kalibrierkurven aufgenommen; zu
Beginn ca. 1-2 Wochen, spéter 4-6 Wochen [Kie 99].

Die Ergebnisse sind in den folgenden Abbildungen wiedergegeben:
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Abb. 5.21: Sensorsignale gegeniiber n-Hexan (a) Responsefaktor bzgl. Propan (b) [Kie 99]
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Abb. 5.22: Sensorsignale gegeniiber Methanol (a) Responsefaktor bzgl. Propan (b) [Kie 99]
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Abb. 5.23: Sensorsignale gegeniiber Aceton (a) Responsefaktor bzgl. Propan (b) [Kie 99]

Aus Abb. 5.21-5.23 wird ersichtlich, dal zwar die Sensitivitit gegeniiber den eigentlichen
Zielgasen anndhernd stabil bleibt, daB3 der Responsefaktor gegeniiber Propan aber je nach
Sensortyp mitunter sehr groen Verdnderungen unterliegt. Die angestrebte Intention, Propan
als (ungeféhrliches) Gas zu Sensorkalibration einzusetzen, ist daher offensichtlich mit Risiken
verbunden, die erst nach ldngerer Zeit sichtbar werden, d.h. die zum Zeitpunkt t vorhandenen
Querempfindlichkeiten gegeniiber Propan sind im Gegensatz zu den Zielgasempfindlichkeiten
nicht stabil; ein Sensorsystem, das auf einer Konstanz der Querempindlichkeitsverhéltnisse
aufbaut, wiirde nach einiger Zeit versagen.

5.3.3.3 Surrogatdaten zur gezielten Untersuchung des Einflusses von Parameterschwan-
kungen

Wihrend die in den letzten beiden Abschnitten beschriebenen Verfahren den Vorteil aufwei-
sen, Aufschliisse iiber das ,,real” zu erwartende Ausmall von Parameterschwankungen zu lie-
fern, so besitzen sie doch den Nachteil, da} ein gezieltes ,,Einstellen” einzelner Parameter am
Sensor nicht bzw. nur mit sehr hohem Aufwand zu bewerkstelligen ist. Hat man jedoch mit
Hilfe dieser Methoden die potentiellen Intervallgrenzen der einzelnen Parameter ausgelotet,
so kann man mit Hilfe kiinstlich erzeugter Datensétze sehr prazise das Sensorverhalten fiir das
dazwischenliegende Kontinuum ausloten und gegebenenfalls das Sensorverhalten jenseits der
in der Praxis beobachtbaren Grenzen untersuchen.

Hierzu wurde das Ubertragungsverhalten des Sensors bei Gasangebot durch folgendes Ver-
einfachtes Modell simuliert. Der Leitwert Gs des Sensors hidngt dabei wie folgt von der Gas-
konzentration C ab: Gs = A C* , wobei A und a sensorspezifische Konstanten sind, die zu
Simulation von Exemplarstreuungen, Alterungseffekten und Sensorrauschen mit einem zeit-
abhingigen Storterm {liberlagert werden. Das resultierende Grundsignal wird anschlie3end zur
Simulation des mit Tragheit behafteten Ansprechverhaltens des Sensors einer Tiefpalifilterung
unterzogen.

Das Ergebnis einer solchen ,,Messung* bei unterschiedlich hohen ,,Gaskonzentrationen® ist in
der folgenden Abbildung zu sehen:
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Abb. 5.24: Simulierte Mefreihe

Eine solche ,,MeBreihe* weist die wesentlichen charakteristischen Eigenschaften einer ,,ech-

ten* Messung auf und kann zur Konstruktion komplexer Sensorarrays verwendet werden.
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5.3.4 Mathematische Verfahren zur verbesserten Nutzung des Informationsgehaltes von
Sensorsystemen

5.3.4.1 Akquisition von Regelwissen durch SOM

5.3.4.1.1 Anwendungsbeispiel: Zuverlissige und fehlalarmsichere Detektion von Braun-
kohleschwelbrinden

Ein typischer Braunkohlenschwelbrand entwickelt sich ohne nennenswerte Flammen-, Rauch-
und Wirmeentwicklung, was seine Detektion mit herkdmmlichen Brandmeldesystemen, die
auf der Registrierung eben dieser Sekundéreffekte basieren, erschwert.

Die unvollstdndige Verbrennung breitet sich sehr langsam und oftmals unbemerkt auf der
Oberfliache einer Braunkohlenstaubschicht aus, wobei allerdings jederzeit die Gefahr besteht,
dal3 z.B. ein auftretender Luftzug zur Entfachung eines offenen Feuers oder gar einer Staub-
explosion fiihren kann. Eine frithzeitige Erkennung von Schwelbranden wird daher ange-
strebt. Diese kann dadurch erfolgen, daB man die Gasemissionen des unvollstindigen
Verbrennungsvorgangs mit Hilfe von Sensoren registriert und sie von permanenten Hinter-
grundgaskonzentrationen diskriminiert.

Bei der Verbrennung von Kohle unter Sauerstoffmangel wird neben Kohlenmonoxid auch der
in der Kohle gebundene Wasserstoff freigesetzt. Das Wissen um das Auftreten dieser beiden
Gase 14Bt sich in Verbindung mit der Kenntnis der schwelbrandtypischen Konzentrationen zu
einer Schwellenwertfestlegung fiir die Signalhdhen der entsprechenden Halbleitergassensoren
verwenden.

Allerdings ist die einfache Festlegung eines Schwellenwertes fiir z.B. das Signal des CO-
Sensors nicht dazu geeignet, einen Schwelbrand zuverldssig von anderen Ereignissen zu un-
terscheiden. Eine Schwellenwertfestlegung stellt immer einen Kompromif3 zwischen hoher
Nachweisempfindlichkeit und geringer Fehlalarmrate dar. Eine Auswertung der Signalh6hen-
hiufigkeiten in der Bekohlungsanlage eines Braunkohlenkraftwerkes hat gezeigt, daB3 u.a.
durch den Transport frisch gebrochener Kohle und die Freisetzung von Losungsmitteldamp-
fen bei Reinigungs- und Reparaturarbeiten im Normalbetrieb der Anlage durchaus Signalho-
hen erreicht werden, die von vergleichbarer Gréf3enordnung wie die bei einem Schwelbrand
auftretenden sind. Analoge Uberlegungen gelten fiir den H,-Sensor. Die getrennte Schwell-
wertfestlegung flir nur einen einzelnen Sensor wiirde entweder zu unakzeptabel hidufigen
Fehlalarmen oder einer zu geringen Nachweisempfindlichkeit fithren. Giinstiger sieht bereits
eine UND-Verkniipfung zweier Schwellenwerte aus, da das gemeinsame Auftreten von hohen
H,-Sensor- und CO-Sensor- Signalen deutlich seltener vorkommt.

Im Idealfall wiirde ein Brand jedoch durch eine Merkmalskombination charakterisierbar sein,
deren Auftreten im Normalbetrieb nahezu ausgeschlossen ist. Aus diesem Grund werden wei-
tere potentiell zur Unterscheidung geeignete Groflen herangezogen: die Trends der Sensorsi-
gnale und die Fluktuationen derselben.

Somit steht eine Grundgesamtheit von insgesamt neun Merkmalen zur Verfiigung, mit deren
Hilfe aufgrund von Erfahrungswissen eine Beschreibung der Ausnahmesituation ,,Brand*
erfolgen kann:

SH2, Sco, SNox, SH2,grads Sc0,grads SNOx,grads SH2,65 SC0,05 SNOx,6
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5.3.4.1.2 Extraktion von Expertenwissen aus einer Datenbasis

Zur Generierung einer Regelbasis nach dem in 2.3.5.3 beschriebenen Verfahren werden die in
5.2.4.1.1 beschriebenen Grofen aus einer bereits vorliegenden Datenbasis verwendet. Dazu
wird ein typischer Braunkohlenschwelbrand herausgegriffen und die 9-dimensionalen Merk-
malvektoren so skaliert, daB3 sie die gleiche Spannweite und somit die gleiche maximale Dif-
ferenz pro Komponente aufweisen. Dadurch ist gewéhrleistet, da3 beim anschlieBenden Trai-
ning eines Kohonen-Netzes mit euklidischer Norm als AhnlichkeitsmaB keine der Komponen-
ten bevorzugt wird.

Der zum Training verwendete Datensatz wird in die vier Bereiche ,,Normalzustand®, , begin-
nender Brand®, ,,Brand* und ,,abklingender Brand* unterteilt, wobei die Ubergédnge natiirlich
flieBend sind, so daB die ,,harte” Unterteilung einer gewissen Willkiir unterliegt.

Konflikt

Abb. 5.25: Schwelbranddatenclusterung mit Kohonen-Karte

Dies spiegelt sich in Abb. 5.25 in dem als Konflikt markierten Neuron wieder, welches so-
wohl durch Merkmalvektoren der Kategorie ,,beginnender Brand* als auch durch solche der
Klasse ,,Brand* aktiviert wird. Die Zahlen auf den Neuronen geben den alle 30s hochgezéhl-
ten internen Zyklenzéhler des jeweils zuletzt aktivierenden Merkmalvektors wieder. Auf diese
Weise wird die zeitliche Entwicklung des Brandes sichtbar. Die am IAP entwickelte und hier
eingesetzte Software VISOM [Riih 96] bietet dariiber hinaus die Moglichkeit, die Aktivierung
der einzelnen Neuronen des Netzes in realer zeitlicher Abfolge darzustellen, so dal Bewe-
gungen innerhalb begrenzter Gebiete (z.B. ,,Normalzustand*) proportional zu ihrer tatsichli-
chen Haufigkeit wahrgenommen werden konnen. Das gezeigte Netz mit einer Grofle von 9x8
Neuronen und hexagonaler Topologie zeigte in Bezug auf eine uniiberwachte Clusterbildung
das beste Ergebnis.
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Sensor 3

Sensor 2

Abb. 5.26: 9x8x9-Hexagonal-Netz aus Abb. 5.25 a) von 2 Sensoren aufgespannte Ebene, b)
NLM-Projektion R°—R>

Eine Darstellung des Netzes im Eingaberaum ist in 4bb. 5.26 zu sehen. Abb. 5.26 a) zeigt die
von den Sensoren 2 (NOy-Sensor) und 3 (CO-Sensor) aufgespannte Ebene. Gut erkennbar
sind die Neuronen im Innenbereich, (3,2) bis (7,2), die in der Darstellung von Abb. 5.25 als
nichtangeregte Neuronen in der dritten Reihe (Reihenindex 2) wiederzufinden sind, da sie fiir
keinen der Datenpunkte nachste Nachbarn darstellen. Abb. 5.26 b) zeigt das gleiche Netz nach
einer Projektion von Daten und Codebook-Vektoren mittels NLM. Hierbei wird erkennbar,
daB das Netz trotz ausgedehnter Konvergenzphase beim Training nicht allen ,,Windungen®
der beim Brand durchlaufenen Trajektorie gefolgt ist.

Abb. 5.27: a) Graustufendarstellung der Codebook-Vektor-Abstinde, b) Neulabelung auf-
grund von a)

Die in Abb. 5.27a) als Graustufengrafik wiedergegebene U-Matrix zeigt, dal das Netz nur
zwischen drei Bereichen sauber trennen kann, deren Grenzen als dunkle ,,Mauern erkennbar
sind. Dieser Eigenheit wurde beim Neulabeln der Neuronen Rechnung getragen; es verbleiben
drei Klassen, deren Verteilung in 4bb. 5.27 b) dargestellt ist. Der Bereich unten rechts enthilt
die dem ,,Normalzustand* zugeordneten Codebook-Vektoren. Die Neuronen auf der linken
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Seite werden im Verlauf eines Brandes aktiviert, und zwar zunichst die im unteren Bereich,
dann die im oberen. Beim Abklingen des Brandes werden schlielich die verbleibenden Co-
debook-Vektoren im oberen rechten Teil des Netzes aktiviert.

Ein Vorteil von trainierten Kohonen-Karten bei der Branderkennung besteht darin, daf3 ein
Alarm nicht zwangsldufig dann ausgeldst werden muf3, wenn die aktuell aktivierten Neuronen
in die Kategorie ,,Brand* fallen, sondern man diese Triggerung erst nach dem Durchlaufen
eines vorausgehenden Stadiums vom Typ ,,Brandfrithstadium® zulassen kann. Damit schlief3t
man all diejenigen Ereignisse aus, die sich aktuell zwar so wie eine Brand verhalten (bezlig-
lich aller 9 Komponenten), sich den Neuronen der Kategorie ,,Brand“ auf einer nicht-
brandtypischen Trajektorie gendhert haben. Andererseits unterscheiden sich Briande hinsicht-
lich ihrer GroBe und Entfernung zum Detektor, so da3 die Verwendung scharfer Werte, wie
sie in den Codebook-Vektoren vorliegen, nicht sinnvoll erscheint.

Einen geeigneten Kompromif stellt ein Fuzzy-System dar, dal3 zwei Ausgangskategorien lie-
fert: ,,Brandfriihstadium® und ,,Brand®. Dieses 146t sich in einen Meta-Algorithmus einbetten,
der im Falle ,,Brand“ nur dann einen Alarm auslost, wenn vorher eine Freischaltung durch das
Ereignis ,,Brandfriihstadium* erfolgt ist.

Daher soll innerhalb des vom Netz sauber abgetrennten Bereiches ,,Brand*“ eine Differenzie-
rung hinsichtlich seiner Stadien vorgenommen werden. Der im Netz ,,unten® (Neuronen mit
hoherem 2. Indexwert) liegende Teil reprasentiert dabei den neuen Zustand ,,Brandfriihstadi-
um®, der andere ,,Brand*.

Ein Blick auf die Komponentenebenen des Netzes gestattet nun die linguistische Beschrei-
bung der einzelnen Cluster. Mit Blick auf das spiter zu generierende Fuzzy-System soll die
Kategorie ,,Normalzustand* die Standardausgabe des Klassifikators darstellen, so dafl nur
nach Regeln zur Beschreibung der Klasse ,,Brand“, bzw. ,,Brandfriihstadium® gesucht wird.
Als geeignet zur Beschreibung einer Klasse gelten dabei jeweils die Komponenten, die inner-
halb derselben nur geringfiigig, insgesamt jedoch sehr stark variieren.

925 863 | 897.027 | 826983 | 736818 | 568.872 | 413.503 | 309.809 | 187.796 | 132.943

932 505 ‘ 888.301 ‘ 17305 654386 l 486311 l 365.338 | 253.234 ‘ 150.245

900.913 | 901.219 ’ 860142 l 538 487 ‘ 440.257 ‘ 291 496 ‘ 231.389 l 101.893 l 22832

598.494 ‘ 350.?43‘ 65.242 ‘ 49.706 l 29.779 l 21.602 ‘ 17.037 ‘ 6.724 | 0.443
416.379 ‘350,303 ‘18&51? ‘ 77302 ‘ 49 525 ‘ 21.067 ‘ 14184 ‘ 10.279 ‘ 2615

324138 | 257.224 | 119.189

Abb. 5.28a: Sir-Ebene des Netzes
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3Jz20.004 -147.693 | -251.027 -336. -347.213

495 564 | 333.538 ‘ 62.483 l 7714 ’—199.65? l -276.6 -319.843 ‘—339.309 ‘—311.53?

a01.873 | 665.845 ‘ 320215 ‘239.332 ’ 95 675 l 39.573 | 1.41 ‘ -37.058 ‘ -52.59
938.85 ‘ 901.365 ‘ 648 642 ‘ 345922 ‘ 192.855 ‘ 61.174 ‘ 23.176 -11.208 ‘ -43.944

916.371 | 846.077 | 518372 | 302.201 | 126.028

Abb. 5.28b: Sco-Ebene des Netzes

In Abb. 5.28 a) und b) sind die zu den Komponenten Sy, Sco korrespondierenden Ebenen des
Netzes dargestellt. Der Wert der jeweiligen Codebook-Vektor-Komponenten (Spannweite =
1000) ist zum einen als absoluter Zahlwert ablesbar, zum anderen ist jede Ebene mit einem
Farbverlauf von schwarz (Minimalwert der Ebene) nach hell (Maximalwert der Ebene) verse-
hen.

Begniigt man sich zunédchst mit zwei linguistischen Termen (hoch und niedrig) fiir jede lin-
guistische Variable (Sp2 bis Snoxs), so kann eine direkte Umsetzung des Farbeindrucks in
jene vorgenommen werden (hell = hoch, schwarz = niedrig). Gemall Abb. 5.27 b) reprisentie-
ren die mittelgrau markierten Neuronen im linken Teil des Netzes den Bereich ,,Brand®.

Abb. 5.28 a) (Sm-Ebene) zeigt im oberen Teil dieses Bereichs, der einem fortgeschrittenen
Brandstadium entspricht, eine gleichméBige Graufiarbung an. Diese Beobachtung kann als
erste Bedingung in die Beschreibungsregel fiir ,,Brand* eingehen. Analog werden die anderen
Ebenen auf ihre Brauchbarkeit zur Beschreibung des Stadiums ,,Brand“ hin untersucht. Fiir
die Klasse ,,Brandfriihstadium* verfahrt man dhnlich, nur daB jetzt der untere Teil des in Abb.
5.27 b) mittelgrau markierten Bereichs betrachtet wird.

Die linguistischen Regeln zur Beschreibung der Zusténde ,,Brandfrithstadium® und ,,Brand*
lauten demnach wie folgt:

1) WENN (NOy-Sensor = hoch) UND (NOx-Anstieg = hoch) UND (NOy-Fluktuation = hoch)
UND (CO-Anstieg = hoch) DANN ([Wahrscheinlichkeit fiir] Brandfriihstadium [= hoch]))

2) WENN (H,-Sensor = hoch) UND (NOx-Sensor = hoch) und (CO-Sensor = hoch) und (H;-
Anstieg = hoch) und (CO-Fluktuation = hoch) DANN ([Wahrscheinlichkeit fiir] Brand [=
hoch]))

Ein hohes NOy-Sensorsignal ist also fiir beide Brandphasen charakteristisch, wéhrend die Va-
riable H,-Fluktuation nicht zur Klassenunterscheidung beitrdgt (Abb. 5.28 b): nur ein kleiner
Unterbereich von ,,Brand* ist hellgrau).

Diese beiden Regeln werden durch eine Metaregel verkniipft:

3) WENN (,,Vorhergehender Zustand* = ,,Brandfriihstadium®) UND (,,Aktueller Zustand* =
,Brand*) DANN , Alarm*
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5.3.4.1.3 Umsetzung des akquirierten Wissens in ein regelbasiertes Fuzzy-
Expertensystem

Die Aufteilung der linguistischen Variablen in die Terme hoch und niedrig ist in 4bb. 5.29 am
Beispiel von H, und CO zu sehen. Dabei wurde der Wertebereich der jeweiligen Basisvaria-
blen zunichst dreigeteilt. Das untere Drittel hat dabei die volle Zugehorigkeit zur Eigenschaft
»hiedrig®, das obere die volle Zugehorigkeit zu ,,hoch®. Das mittlere Drittel wurde symme-
trisch so aufgeteilt, daB3 je eine Z-Typ und eine S-Typ Standardzugehorigkeitsfunktion ent-
steht. Die Ubergiinge sind dabei so gewihlt, daB sich die Summe der beiden Zugehdrigkeits-
funktionen im gesamten Intervall zu 1 addiert.

1.0 10 F
0.8 08
06 06
0.4 0.4
0.z 0z
0o | 0o
oo 300.0 5000 To0.0 10000 -350.0 0.0 300.0 5000 1000.0

Abb. 5.29: Zugehorigkeitsfunktionen der Linguistischen Variablen Sy, und Sco

Mit dieser Aufteilung und den drei Regeln aus 5.2.4.1.2 konnten bereits 8 von 9 Versuchs-
brinden detektiert werden. Man beachte, dafl dieses Ergebnis auf der Basis einer rein sprach-
lichen Beschreibung des Problems erzielt wurde. Die Nichtdetektion des einen Brandes war
auf ein dullerst schwaches Signal des H,-Sensors zuriickzufiihren. Nachdem der Term /och
fiir das H»-Signal dahingehend modifiziert wurde, da3 bereits bei einem Wert der Basisvaria-
blen von 200 die volle Zugehorigkeit vorliegt (s. Abb. 5.29 a)), wurde auch dieser Brand rich-
tig erkannt. Die Formulierung der Regeln selbst muf3te nicht geédndert werden.
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Abb. 5.30: Versuchsschwelbrand Abb. 5.31: Storereignis (verdampfendes Losungsmittel)
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Abb. 5.30 zeigt einen ausgewihlten Versuchsschwelbrand. Im oberen Teil sind die Entschei-
dungsvariablen fiir ,,Brandftriihstadium®, sowie die Ausgangsvariable selbst zu sehen, im unte-
ren Teil die Variablen fiir ,,Brand*, sowie ,,Brand* selbst.

Der Grundgedanke bei der Systementwicklung war eine hinreichend prazise Beschreibung der
Situation Brand, in der Hoffnung, daf} Storereignisse nicht zum selben Signalmuster fiihren.
Ein alternativer Ansatz wiirde darin bestehen, diese gleich in das Training der Kohonen-Karte
zu integrieren. Die Fehlalarmsicherheit des Systems muf3 im vorliegenden Fall noch anhand
typischer Storereignisse tiberpriift werden.

Abb. 5.31 zeigt die Reaktion des Systems auf verdampfendes Propanol. Zwar wird die Aus-
gangsvariable ,,Brandfriihstadium® (4bb. 5.31b)) aufgrund der Losungsmittelsensoraktivitit
und der Querempfindlichkeit des CO-Sensors auf den Wahrheitswert TRUE gesetzt, da dies
aber nicht fiir die Ausgangsvariable ,,Brand* geschieht, tritt kein Fehlalarm auf.

5.3.4.2 Beriicksichtigung komplexer Zielfunktionen
Wahl einer geeigneten Kostenfunktion

Die Grundproblematik beim Entwurf eines Sensorsystems entspricht der eines Hypothesen-
tests. Die These Hy entspricht dabei der Annahme, dafl der Normalzustand des zu beobach-
tenden Systems vorliegt (kein Feuer, kein Gas etc.). H; entspreche dem Ereignisfall. Prinzipi-
ell konnen also vier Ereignis-Sensorreaktions-Kombinationen auftreten:

Hy H,

Sensoroutput: Hy |kein Fehler Fehler 1. Art

Sensoroutput: H; |Fehler 2. Art |kein Fehler

Im einfachsten Fall mi3t das Sensorsystem eine Reihe von Beobachtungsgrof3en, von denen
angenommen wird, daf} sie durch das Vorliegen des Ereignisfalls H; in irgendeiner Weise
beeinflut werden. Diese GroBlen konnen zu einer ,,Alarmzahl* aggregiert und mit einem
Schwellwert verglichen werden. Je nach Lage des Schwellwertes erhidlt man im Extremfall
ein System, dafl entweder sehr empfindlich ist (keine Fehler 1. Art), oder eines, dal3 keine
Fehlalarme (Fehler 2. Art) produziert.

Bei naiver Betrachtung konnte das Bestreben einzig darauf ausgerichtet sein, Fehler erster Art
zu eliminieren und den Ausldseschwellwert entsprechend niedrig einzustellen. Betrachtet man
jedoch ein Sensorsystem mit z.B. 50 Einheiten zur Uberwachung einer industriellen Anlage
und unterstellt, daB3 ein derart niedrig eingestellter Schwellwert dazu fiihrt, daB3 jedes Gerit im
Durchschnitt einmal im Jahr einen Fehler 2. Art produziert, so wiirde man fast jede Woche
mit einem Fehler dieser Art flir das Gesamtsystem rechnen miissen. Da Fehler 2. Art ebenfalls
Kosten produzieren (Flugzeugnotlandungen, Feuerwehreinsitze u.a.), wiirde das System sehr
schnell das Vertrauen des Anwenders verlieren und abgeschaltet werden.

Zur Vermeidung dieses Dilemmas miissen die Kosten fiir Fehler 2. Art ebenfalls in die Sy-
stemkonfiguration einbezogen werden.
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Ein weiterer kritischer Punkt, der das Auffinden geeigneter Schwellwertpositionierungen er-
schwert, ist die Unsicherheit, mit der MeBdaten behaftet sind. Wie im Kapitel {iber Sensor-
grundlagen bereits dargelegt, verkniipfen Halbleitergassensoren die Groflen Gaskonzentration
und Leitwertdnderung nur innerhalb einer gewissen Bandbreite genau. Die folgende Abbil-
dung soll diesen Sachverhalt demonstrieren:

Abb. 5.32 a. zeigt das Auftreten von Ereignissen, fiir deren Nachweis das Sensorsystem kon-
zipiert wurde (z.B. Gasanwesenheit). Die in Abb. 5.32 b dargestellte ,,reine* Reaktion des
Sensors auf dieses Ereignis wird mit dem in ¢ dargestellten weilen Rauschen tiberlagert, so
daB die fiir die Signalverarbeitung zur Verfiigung stehende MeBBgrofle das verrausche Signal
aus 5.32 d ist:
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Abb. 5.32: Verrauschte Sensordaten

Die folgende Abbildung zeigt das Ergebnis einer Evolutionsstrategie zur Zielfunktionsopti-
mierung, wobei die korrekte Erkennung eines Alarm-/Nichtalarmfalles belohnt wurde. Freie
Parameter im Optimierungsproze3 waren die Zeitkonstante des verwendeten TiefpaBfilters,
der iiber das Rohsignal gelegt wurde sowie der Schwellwert, ab dem ein Alarm ausgeldst
werden soll. Abb. 5.33 a zeigt das Auftreten der Alarmfille im Zeitverlauf, b das Ausgangssi-
gnal des Sensors und ¢ den hypothetischen Detektoroutput. Abb. 5.33 d offenbart, daf3 insbe-
sondere in den Ubergangsbereichen zahlreiche Fehlalarme auftreten.
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Abb. 5.33: Optimierte Zielfunktion 1

Fiihrt man zusétzlich in die Zielfunktion eine explizite Bestrafung von Fehlalarmen ein, so
wird die Zahl der Falschklassifikationen deutlich herabgesetzt:
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ADbb. 5.34: Optimierte Zielfunktion I1
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Aus Abb. 5.34 d ist zu erkennen, daBl nur noch ein einziger Fehlalarm verbleibt. Um auch
diesen eliminieren zu kénnen, muf} die Signalstatistik fiir den Nicht-Ereignis-Fall ausgewertet

werden:
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Abb. 5.35: Sensorsignalverteilung
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Abb. 5.35 zeigt die Verteilung der Sensorsignale fiir den nicht-Alarm Fall. Wenn das Vermei-
den eines Fehlalarmes oberste Prioritit genieBt, so mul der einzustellende Schwellwert knapp
oberhalb des hochsten im Normalbetrieb auftretenden Signales plaziert werden. Aus der fol-
genden Abbildung geht hervor, da mit Hilfe dieser zusétzlichen Information ein Auftreten
von Fehlalarmen vermieden werden kann, ohne daB3 ,,echte Alarmereignisse vom System

ubersehen werden:
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Abb. 5.36: Optimierte Zielfunktion 111
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5.3.4.3 Bayes Strategie zur Mustererkennung

Das Grundproblem der Mustererkennung/Klassifikation besteht darin, einem Merkmalsvektor
X aus einem Merkmalsraum X einem Zustand o aus dem Zustandsraum €2, der q verschiede-
nen Klassen umfasse, zuzuordnen, d.h. es soll eine Entscheidung e; aus dem Raum aller mog-
lichen Entscheidungen E getroffen werden, wobei e; die Entscheidung fiir die Klasse w; auf-
grund des Merkmalsvektors X reprédsentiert. Die Schadensfunktion s gebe die Kosten einer
falschen Entscheidung an. Bei richtiger Klassifizierung entstehe kein Schaden, sonst ein
Schaden der Grof3e

S_/(ei)zsmj (e,)=s(e, |®,)>0,fallsi # j (5.2)

Die statistische Entscheidungsfunktion d ordne jedem Merkmalsvektor X aus X eine der
moglichen Entscheidungen e; aus E zu, d.h. d( X )=e;.

Die Auftrittswahrscheinlichkeit oder auch a priori Wahrscheinlichkeit

hi= h, = P() (5.3)

gebe die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten der Klasse ®; an, d.h. die Wahrscheinlichkeit
dafiir, dass ein beliebig ausgewéhltes Muster x der Klasse ®; angehort. Die bedingte Wahr-
scheinlichkeit

fi (x) =1, (¥)=P(X|oi) (5:4)

wird klassenspezifische Verteilung genannt und beschreibt die Verteilung der Merkmalsvek-
toren innerhalb eines bestimmten Klassengebietes. Demgegentiber ist P(w; | X ) die a posteriori
Wabhrscheinlichkeit oder Riickschlusswahrscheinlichkeit, die nach Beobachtung von ¥ zum
Riickschluf3 auf dessen Klassenzugehorigkeit m; dient.

Die Auftrittswahrscheinlichkeit P(X) gibt die Verteilung der Merkmalsvektoren X im Merk-
malsraum wieder:

P(®)= Y p(¥ |0,)P(0,) =3 £,(Dh, (5.5)

Sind die Dichten P(®;) und P(X |w;) bekannt und liegt ein Merkmalsvektor X vor, so erhilt
man nach dem Gesetz von Bayes die a posteriori Wahrscheinlichkeit von ; aufgrund des
Merkmalsvektors X durch

PR |o,)P(®,) _ fi(®h,
P(X) 2 ®)

P(o, |X)= (5.6)

Um zu einer Entscheidungsregel zu gelangen, betrachte man das bedingte Risiko, d.h. den
Erwartungswert fiir den Schaden einer Entscheidung:

q
S(e; |%)=2 s(e; |o)P(, | %) (5.7)
Jj=1
Fiir die insgesamt zu erwartenden Kosten, d.h. fiir das Gesamtrisiko gilt dann:
S= j j S(d(%)|%)P(¥)d% (5.8)

—00 —0
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S ist das sogenannte Bayes-Risiko. Die Bayes Strategie besteht darin, die Entscheidungsfunk-
tion d so zu wéhlen, dass das Risiko S minimal wird. Da die Schadensfunktion s(e; |®,) >0

ist, ist nach (5.7) auch S(e, |X)>0. Das Bayes Risiko ist daher genau dann minimal,

wenn S(e, | X) >0 minimal ist.

Die Fehlklassifikationskosten seien gegeben durch

0 fallsi=j -
Sj(ei)_smj(ei)—s(ei|mj) s, fallsi # | (5.9
Das bedingte Risiko ergibt sich somit zu
q
S(e, |)?)=ZsjP((oj |X)=s5,(1- P(w, | X)) (5.10)
=

i#j

Dieser Ausdruck wird minimal, wenn die a posteriori Wahrscheinlichkeit P(w; | X ) maximal
wird. Damit ergibt sich als Entscheidungsfunktion fiir den Bayes-Klassifikator:

dxX)=0, < s, -P,|xX)zs;-Plo,[X) Vj mit j=#i (5.11)
Daraus ergibt sich mit (5.6):
dx¥)=0, < s, P(X|o,) P,)2s, -P(X|o,) P, V,j mit jzi (5.12)
bzw.
dxX)=0, < s-f(¥)-h2s;-f(x¥)-h, Vj mit j=i (5.13)

Diese Bayessche Entscheidungsregel stellt hinsichtlich des verbleibenden Klassifizierungsfeh-
lers die im entscheidungstheoretischen Sinne optimale Losung dar. Allerdings wird die
Kenntnis der zugrundeliegenden Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen P( X |®;) vorausgesetzt.
Da diese meist nicht explizit gegeben sind, miissen sie aus den verfligbaren Trainingsmustern
geschétzt werden.

Hierfiir gibt es zwei prinzipiell relevante Ansitze. Bei den parametrischen Ansdtzen wird die
tatsichliche klassenspezifische Verteilung unter Annahme einer Verteilungsfunktion , bei-
spielsweise einer Gausfunktion, modelliert. Die Information {iber die Stichprobe geht somit
auf die Parameter der gewéhlten Schétzfunktion tiber.

Beispiel fiir derartige Klassifikatoren sind der Bayes-Normalverteilungs-Klassifikator, der
Mahalanobis-Klassifikator und der Euklidsche-Abstandsklassifikator.

Der parametrische Ansatz setzt bei der Verwendung von GauB3funktionen fiir die Dichteschit-
zung eine unimodale, quasi GauBverteilung innerhalb der Klassengebiete einer Stichprobe
voraus. Wird diese parametrische Annahme verletzt, beispielsweise durch bimodale Vertei-
lung einer oder mehrerer Klassen in der Stichprobe, so ist keine akkurate Schétzung der
Dichtefunktion moglich, so dass man auf nichtparametrische Verfahren ausweichen muf.
Diese nehmen die Dichteschitzung lokal vor, indem die Information jedes
Stichprobenelementes herangezogen wird. Beispiele hierfiir sind der Parzen-Fenster-
Klassifikator und der néchste-Nachbar-Klassifikator.

Eine Variante des Bayes-Klassifikators stellt der Maximum-Likelihood-Klassifikator dar, bei
der die P(w;) aus der Entscheidungsregel durch Definition einer geeigneten Kostenfunktion s;
herausfallen. Hierdurch konnen seltener auftretende Klassen, die sonst bei der Optimierung
des Erkennungssystems unberiicksichtig bleiben wiirden, stirker gewichtet werden.
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5.3.4.3.1 Parametrische Verfahren

5.3.4.3.1.1 Bayes Normalverteilungsklassifikator und Maximum-Likelihood Normalver-
teilungsklassifikator

Fiir die klassenspezifischen Verteilungen werden Normalverteilungen zugrunde gelegt, deren
Mittelwerte {1, und Kovarianzmatrizen K; aus der Stichprobe fiir jede Klasse bestimmt wer-

den. Die Entscheidungsfunktion ergibt sich nach einmaligem Logarithmieren unter Annahme
gleicher Fehlklassifikationskosten zu

A@=0, & PO~ Indet(K) -2 (7~ i) K, G- §)
(5.14)
> ln(P(O)j))—%ln(det(Kj)—%((?c—ﬁj)TKj_l(?c—ﬁj)) Y omit j#i

Im Falle gleicher a priori Wahrscheinlichkeiten erhilt man hieraus den Maximum-Likelihood
Normalverteilungsklassifikator:

dX) =0, < —lln(det(K,.)—l(()z—ai)TK;‘(x—a,.))
1 21 2 (5.15)
> —Eln(det(Kj)—E(()?—}Ij)TKj_l()?—ﬁj)) YV mit j#i

5.3.4.3.1.2 Mahalanobis Abstandsklassifikator

Geht man von nidherungsweise gleichen klassenspezifischen Kovarianzmatrizen K; aus, so
gelangt man zum Mahalanobis Abstandsklassifikator:

d@)=0, < (F-g)K'G-f) < @-f)'K'(F-{) V,;j mit j#i(5.16)

5.3.4.3.1.3 Euklidischer Abstandsklassifikator

Unter der Annahme unkorrelierte Merkmale, d.h. K = *'E (mit E = Einheitsmatrix), erhilt
man aus dem Mahalanobis-Abstandsklassifikator den euklidischen Abstandsklassifikator

dX) =0, < (x-[)° < (x-[,)° V) mit j#i (5.17)

5.3.4.3.2 Nichtparametrische Verfahren
5.3.4.3.2.1 Parzen-Fenster-Klassifikator

Falls keine parametrische Annahme iiber die Verteilungsfunktion getroffen werden kann,
kann man auf eine lokale Schitzung der Dichtefunktion an jeweils einem Punkt im Merkmals-
raum ausweichen. Dazu Betrachtet man in eine kleine Umgebung U( X ) mit dem Volumen v
um den Punkt X. Die Wahrscheinlichkeit kann nun durch Auszéhlen der k Elemente aus der
Stichprobe der Grofle N, die in die Umgebung U( ¥ ) fallen, bestimmt werden:



5. Diskussion 100

k(x)
N-v
Bei der Schitzung der Wahrscheinlichkeitsdichten kann nun einerseits das Volumen, anderer-

seits die betrachtete Anzahl von Stichprobenelementen k innerhalb des Volumens v der Um-
gebung der Umgebung U( x) als fest betrachtet werden.

p(x)= (5.18)

Eine Vorgehensweise mit festem Volumen v, die nichtparametrisch und ohne Verteilungsan-
nahme zur Schitzung der Wahrscheinlichkeitsdichten arbeitet, bietet die Verwendung soge-
nannter Kernschdtzer. Dieses urspriinglich von Parzen [Par62] zur Klassifikation eingefiihrte
Verfahren wird nicht nur zur Schiatzung von Dichtefunktionen verwendet, sondern kann auch
fiir Regressionsaufgaben eingesetzt werden. Hier besteht ein wesentlicher Bezug zu Radiale-
Basisfunktionen-Netzwerken und den weiter unten beschriebenen Allgemeinen Regressions-
netzwerken.

Die Schitzung der tatsdchlichen Verteilungen erfolgt durch Glattung oder Verschmierung des
Beitrags % eines jeden Punkts der Stichprobe der Grofle N mittels einer Kernfunktion auf

einen bestimmten Bereich, der durch diese bestimmt wird. Damit kann nun durch Summation
aller Kernfunktionen der Stichprobenelemente eine Schitzung der Dichtefunktion im ganzen
Raum, bzw. fiir einen zu klassifizierenden Merkmalsvektor in einem festen Volumen v vor-
genommen werden:

1 & (X%,
on(X) = ) : 5.19
pPalzen( ) th Z [ hN J ( )

N i=l

Der Term hy ist eine von der Stichprobengrofle N abhéngige Grofle, die die Ausdehnung der
Kernfunktion steuert. Mogliche Kernfunktionen sind die konstante Funktion, die Dreiecks-
funktion und die GauBlfunktion. Die Kernfunktion ist im allgemeinen frei wéhlbar, muf} aber
selber eine Dichtefunktion sein und damit

jcp(x)dx =1 (5.20)

gentigen. Der auf der Kernschédtzung beruhende Parzen-Fenster Klassifikator féllt seine Ent-
scheidung gemiB der maximalen geschétzten Wahrscheinlichkeit, wobei die Schitzung wie
oben beschrieben vorgenommen wird. Von Nachteil sind fiir dieses Verfahren neben der auf-
wendigen Berechnung der Werte der Kernfunktionen, die alle fiir einen betrachteten Daten-
punkt ausgewertet werden miissen, die Schwierigkeiten bei der Wahl geeigneter Kernfunktio-
nen und Parameter. Probleme bereiten vor allem geringe bzw. stark variierende Punktdichten,
da dann global mit sehr ausgedehnten Kernfunktionen gearbeitet werden muf}, was in Gebie-
ten hoher Punktdichte nachteilhaft ist, weil dort die Lokalitét der Schdtzung verloren geht. Ein
weiterer Nachteil ist, daB3 die gesamte Lernstichprobe zur Dichteschidtzung und Klassifikation
abgespeichert werden muB.

5.3.4.3.2.2 Nichste-Nachbar Verfahren

Statt explizit eine Dichte zu konstruieren, um dann eine Entscheidung vornehmen zu kdnnen,
kann iiber die Nédchste-Nachbar Regel direkt eine Entscheidung herbeigefiihrt werden. Einem
zu klassifizierenden Vektor wird bei dieser Entscheidungsregel die Klasse des ndchsten
Nachbarn aus der Trainingsstichprobe im Merkmalsraum zugeordnet. Die Verallgemeinerung
der niachste-Nachbar Regel ist die k-nichste-Nachbar Regel (kNN), bei der eine feste Anzahl
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k von Nachbarn zur Dichteschidtzung herangezogen wird. Im Gegensatz zur Vorhergehenden
Methode der Kernschitzer ist nun die Zahl k der Punkte in der Umgebung U( X ) fest, das Vo-
lumen v hingegen variabel. Die Schéitzung der Wahrscheinlichkeitsdichte erfolgt zu
k-1
N-v(X)

Py (X) = (5.21)
Bei der vorab beschriebenen Methode der Kernschitzer handelt es sich um eine sogenannte
fixed-size Methode, wihrend es sich bei den kNN-Verfahren um sogenannte fixed-mass Ver-
fahren handelt. Die knn-Verfahren sind durch ihr variables Volumen v fiir Stichproben mit
stark variierenden Punktdichten besser geeignet, als die bisher beschriebenen Verfahren der
Kernschitzer.

Fiir die kNN-Verfahren gibt es zwei Bestimmungsverfahren, die volumetrische Methode und
die votierende Methode. Bei der volumetrischen kNN-Methode werden fiir jede Klasse ge-
trennt k Nachbarn bestimmt, und die Distanzen zwischen dem zu klassifizierenden Merkmal-
vektor X und den gefundenen Nachbarn werden zur Entscheidungsfindung herangezogen. Die
votierende kNN-Methode hingegen selektiert aus der gesamten gespeicherten Lernstichprobe
k Nachbarn heraus und nimmt die Entscheidung anhand der mehrheitlich vertretenen Klasse
in diesen k Nachbarn vor, d.h. die Zuordnung von X zur Klasse o; erfolgt nach der Entschei-
dungsregel:

{ et K =M R itk + ..+ k= k (5.22)

0 sonst

Der Parameter k fiir die kKNN-Entscheidung ist wesentlich unkritischer zu wihlen, als die
Wahl des Volumenelements fiir die Parzen-Methode. Somit ist der kNN-Ansatz als
Klassifizierungsverfahren vorzuziehen.

5.3.4.3.2.3 Probabilistische Neuronale Netze (PNN) und General Regression Neural
Network (GRNN)

Hierbei handelt es sich um auflerordentlich leistungsfédhige und zugleich leicht implementier-
bare statistische Algorithmen, die hier in einem nicht-neuronalen Rahmenwerk behandelt
werden sollen. Die Formulierung als KNN findet sich urspriinglich bei [Spe 90], [Spe 91].
Eine kritische Wiirdigung im Vergleich mit anderen KNN-Architekturen findet sich in [Zel
94]. Beim GRNN handelt es sich um eine Erweiterung des PNN fiir nichtdiskrete Zuordnun-
gen, d.h. GRNN kénnen auch zur Funktionsapproximation benutzt werden.

5.3.4.3.2.3.1 Probabilistische Neuronale Netze (PNN)

PNN bauen unmittelbar auf der Bayes-Stragie auf und verwenden folgende allgemeine Schét-
zer gi( x) fiir die Dichtefunktion fi( X ):

gi(xX)= LiWLM] (5.23)

V=1 G

mit
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gi(X): Geschitzte Dichte von X fiir die Klasse i (interpretierbar als Maf} der
»Zugehorigkeit von X zur Klasse i

X: Zu klassifizierender Vektor X

Ni: Anzahl der (bekannten) Beobachtungsvektoren X, ; mit Zugehorigkeit
zur Klasse o;

o) Skalierungsparameter (keine Standardabweichung!)

W(.) Gewichtungsfunktion

d(.) Distanzfunktion fiir zwei Vektoren mit vorzugebender Metrik (eukli-

disch, City-Block)

Um den Grad der Zugehorigkeit eines unbekannten Vektors X zu Klasse m; zu ermitteln, wird
er mit allen bekannten Referenzvektoren X, ; einer Klasse ; verglichen. Dabei wird die Di-

stanz zwischen X und X, ; bestimmt, mit einem Parameter ¢ skaliert und anschlieend mit-
tels der Funktion W gewichtet. Die Gewichtungsfunktion W muf} allgemein hohe Werte bei
kleinen Abstdnden und niedrige Werte bei grofien Absténden zwischen X und X, ; anneh-
men. Die geschiétzte Dichte wird umso grofier, je mehr bekannte Beobachtungsvektoren X, |

mit Klassenzugehorigkeit o; sich in ,,geringem Abstand“ von X befinden. Die Zuordnung
selbst erfolgt nach der Bayesschen Entscheidungsregel. Bei gleichen a priori Wahrscheinlich-
keiten und identischen Fehlklassifikationskosten findet die Zuordnung zu derjenigen Klasse

w;, fiir die sich die groBte geschitzte Dichte gi( X ) ergibt.

Héufig wird fiir W(.) eine GauB3sche Funktion verwendet, womit sich folgende konkrete Form
ergibt:

g (f)=—b . —iexp[d (%%, )] (5.24)
2n)*c” 7

Hierbei ist n die Dimension des Merkmalsvektors, N; die Anzahl der Trainingsmuster der
Klasse o;, X, ; das j-te Trainingsmuster der Klasse w; und o ein Gléttungsparameter. Diese
Funktion stellt die Summe kleiner mehrdimensionaler Gaufverteilungen dar, die in jedem
Trainingsmuster zentriert sind.

Aus Griinden der Vereinfachung wird oftmals auf die Normierung in (5.24) verzichtet und
reduziert sich somit zu

g (x)= iexr{@] (5.25)

Die Verwendung einer Gauschen Gewichtungsfunktion erfiillt die Anforderungen aus Par-
zens Methode und hat nichts mit einer Normalverteilungsannahme zu tun.

Neben der Auswahl der Gewichtungsfunktion W bestimmt bei diesem Verfahren der Skalie-
rungsparameter ¢ entscheidend die geschitzten Dichten gi( X ).
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Der Gléttungsparameter ¢ bestimmt die Gestalt der Diskriminanzgrenze und hdngt von der
Dimensionalitidt des Merkmalsraumes n und der Anzahl der Trainingsmuster N ab, d.h. ¢ =
o(n, N). Nach [Spe 90] kann immer ein geeignetes ¢ gefunden werden, wobei nach den Be-
dingungen von Parzen [Par 62] gelten muf3:

Aljimcs(n,N)zo und AljimN-cs(n,N):oo (5.26)

Im Grenzfall 6 — 0 erhidlt man eine hochgradig nichtlineare Grenze, die dem Néchste-
Nachbar-Klassifikator entspricht. Im Grenzfall c — oo erhélt man eine Hyperebene.

Der konkrete Wert, den eine geschitzte Dichtefunktion g; an der Stelle X annimmt, stellt eine
nicht normierte Maf3zahl fiir die Zugehorigkeit von X zur Klasse w; dar. Fiir die reine Klassi-
fikation ist dies ausreichend. Mochte man dariiber hinaus konkrete Wahrscheinlichkeitsaussa-
gen treffen, muf} anschlieBend noch eine Normierung vorgenommen werden, indem durch die
Summe der geschédtzten Dichten aller Klassen dividiert wird:
g,(x)

K

ng(f)

Zur Bestimmung des ,,optimalen Skalierungsparameters ¢ sollen hier zwei Verfahren kurz
vorgestellt werden. Das erste Verfahren, welches in der Literatur quasi als Standardverfahren
vorgeschlagen wird [Spe91], beruht auf der one-hold-out-Methode und wird weiter unten be-
handelt. Das zweite, hier zundchst vorzustellende Verfahren ist eine Variante des ersten, je-
doch einfacher darzustellen und leichter zu implementieren.

P, |X) = (5.27)

Zur Schitzung des ,,optimalen* Skalierungsparameters o ist, wie bei jeder Art der Parameter-
schitzung, eine Lernstichprobe oder Trainingsmenge notwendig. Die Trainingsmenge besteht
dabei aus insgesamt T beobachteten Vektoren x,,1=1, ..., T, deren jeweilige Klassenzugeho-

rigkeit bekannt ist. Die gesamte Trainingsmenge wird nun in zwei Teilmengen U und V Vek-
toren zerlegt (U+V=T), wobei die Anzahl der Vektoren U in der ersten Teilmenge deutlich
groBer als in der zweiten ist (U>>V). Dann werden die V Vektoren der zweiten Teilmenge auf
Basis der U Vektoren der ersten Teilmenge klassifiziert. Der Skalierungsparameter ¢ ist nun
so zu wihlen, daf} die Summe der Fehlklassifikationen auf den V Vektoren der zweiten Teil-
menge minimal (bzw. die Summe der richtigen Klassifikationen maximal) wird. Die Fehler-
funktion ist also hier die Summe der Fehlklassifikationen (auf den V Vektoren der zweiten
Teilmenge), die durch geeignete Wahl eines Skalierungsparameters ¢ zu minimieren ist. Dazu
konnen Verfahren der nichtlinearen Optimierung eingesetzt werden.

Dieses Vorgehen besitzt allerdings den Nachteil, eine relativ gro3e Trainingsmenge zu erfor-
dern. Liegen z.B. 2000 beobachtete Vektoren mit zugehdriger Klassifikation vor, so ist eine
Aufteilung mit U=1800 und V=200 unproblematisch. Sind allerdings z.B. nur 50 Beobach-
tungen verfiigbar, wéren mit einer Aufteilung von U=45 und V=5 schwerwiegende Probleme
verbunden: Eine Anzahl von nur V=5 ist zu klein, um eine zuverldssige Schitzung des ,,opti-
malen Skalierungsparameters zu gewéhrleisten. die Anzahl V miifite deutlich erh6ht werden,
z.B. auf V=25. Damit betrigt jetzt aber U nur noch 25, d.h. die Anzahl der ,,Stiitzstellen®, auf
deren Basis die Klassifikation der V Vektoren der zweiten Teilmenge erfolgt, wurde deutlich
verringert.

Bei kleinen Datenmengen muf3 daher die one-hold-out-Methode angewendet werden. Dazu
wird ein beobachteter Vektor aus der gesamten Trainingsmenge herausgenommen und in die
zweite Teilmenge eingestellt, d.h. U=T-1 und V=I1. Dieser wird dann auf Basis der U Vekto-
ren der ersten Teilmenge klassifiziert. Danach wird er gegen einen anderen Vektor der ersten
Teilmenge ausgetauscht, d.h. nach dem Austausch gilt immer noch U=T-1 und V=1, nur be-
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findet sich jetzt ein anderer, bisher nicht benutzter Beobachtungsvektor in der zweiten Teil-
menge. Dann wird jener auf Basis der U Vektoren der ersten Teilmenge klassifiziert und der
Austausch (gegen einen bisher ,,unbenutzten* Beobachtungsvektor) wiederholt. Das Verfah-
ren wird fortgesetzt und erst beendet, nachdem alle T Beobachtungsvektoren genau einmal
auf Basis aller anderen Beobachtungsvektoren klassifiziert wurden. Wahrend einer derartigen,
kompletten Iteration wird die Anzahl der Fehlklassifikationen bestimmt. Das gesamte Verfah-
ren wird nun unter Variation des Skalierungsparameters c solange wiederholt, bis der Wert
fiir o gefunden wurde, fiir den sich eine minimale Summe an Fehlklassifikationen ergibt.

Ein letzter Aspekt verdient beim praktischen Einsatz eines PNN (oder des aus ihm abgeleite-
ten GRNN) besondere Aufmerksamkeit: Die beim PNN (oder GRNN) benutzten Distanzmalle
wie die Euklidische Distanz oder die City-Block-Distanz sind nicht skaleninvariant. Ein Ab-
standsmal} ist dann skaleninvariant, wenn der gemessenen Abstand zwischen zwei Vektoren
xund y nicht von den MaBeinheiten abhéngt, in denen die einzelnen Komponenten der Vek-
toren ausgedriickt sind. Dies ist bei diesen Abstandsmallen jedoch nicht der Fall, so daf3 eine
geeignete Skalierung der einzelnen Komponenten (Z-Transformation, zumindest gleiche
Spannweiten) zwingend erforderlich ist.

5.3.4.3.2.3.2 Das General Regression Neural Network (GRNN)

Bei dem in [Spe91] prisentierten Ansatz mit der Bezeichnung General Regression Neural
Network (GRNN) handelt es sich um eine Weiterentwicklung des oben dargestellten PNN.
Wiéhrend mit dem PNN lediglich Klassifikationen vorgenommen werden kdnnen, ermdglicht
das GRNN eine Funktionsapproximation. Die Art des funktionalen Zusammenhangs ist dabei
beliebig, d.h. es konnen prinzipiell auch hochgradig nichtlineare Funktionen approximiert
werden.

Auch das GRNN beruht auf einem alten, aus der Statistik bekannten Verfahren und soll hier
in einem nicht-neuronalen Rahmen dargestellt werden. Wie auch bei der klassischen Regres-
sionsanalyse geht es bei diesem Verfahren darum, auf Grundlage einer Lernstichprobe (bisher
auch Trainingsmenge genannt) von Tupeln (X, ) zu einer Schitzfunktion y = f(X):= y(X)
zu gelangen, mit der dann bei Auftreten eines Vektors X eine Schitzung fiir y abgegeben wer-

den kann. Wihrend beim PNN die Zuordnung zu einer diskreten Kategorie vorgenommen
werden soll, erfolgt beim GRNN eine Zuordnung zu einem Wertekontinuum, so dafl man es
als eine Verallgemeinerung des PNN auf unendlich viele Klassen interpretieren kann.

Analog zum PNN sollen die bekannten, zugehorigen Funktionswerte y, von Vektoren X, um
so stirker in die Schitzung von y fiir X eingehen, je geringer die Distanz zwischen X, und X

ist. Als Gewicht bietet sich hier wie beim PNN die Gewichtungsfunktion W an. Die Schit-
zung von p(X) konnte also nach (5.28) vorgenommen werden:

oy = d(x,x
(%) = ZylW(—( I)J (5.28)
I=1 G
mit
y(X): Schitzwert von y in Abhdngigkeit vom aktuellen Vektor X der unab-

héngigen Variablen
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V) beobachteter Wert fiir y fiir das /-te Tupel der Trainingsmenge

T: Anzahl der bekannten Tupeln (X, , y,) (Trainingsmenge)

c Skalierungsparameter

W(.) Gewichtungsfunktion

d(.) Distanzfunktion fiir zwei Vektoren mit vorzugebender Metrik (eukli-

disch, City-Block)

Gleichung (5.28) beschreibt den grundlegenden Ansatz beim GRNN, ist aber in dieser Form
nicht sinnvoll anwendbar. Das Problem der Formulierung nach (5.28) liegt darin, daf3 die Ge-
wichtungsfunktion W unnormierte Werte liefert. Die absolute Hohe der so resultierenden
Gewichtungsfaktoren ist somit — alle librigen Bedingungen konstant — u.a. abhingig vom
Wert des Skalierungsparameters ¢ (oder anderen Faktoren, die bei der konkreten Definition
von W verwendet werden), so dal3 noch eine geeignete Normierung vorgenommen werden
muf:

£y 455
(X)) =“"—ima (5.29)
)

(o2

Als Gewichtungsfunktion kann die einfache Exponentialfunktion (exp(-x) = ¢™) verwendet
werden, als Distanzfunktionen kommen wieder die Euklidische Distanz oder die City-Block-
Distanz in Frage. Die konkrete Schitzung eines beliebigen y(X)erfolgt unter Verwendung der

Exponentialfunktion und der Euklidischen Distanz nach (5.30)

T~

d*(3,%)
€X] —
Vi P[ 262

exp[_dz(x,x,)J (5.30)

y(X) =

M~

=1 262

.
I

Das Zustandekommen der Schitzung von Y wird hier (im Prinzip genauso wie beim PNN)
nachhaltig vom Skalierungsparameter c beeinflufit. Die Darstellungen zum PNN gelten hier
sinngeméilf, sollen aber nochmals im Kontext des GRNN wiederholt werden. Dazu sei bei-
spielhaft auf die konkrete Formulierung nach (5.30) Bezug genommen und diese zur Veran-

schaulichung wie folgt formuliert:
d*(%,x%
eXP(_ ;szxl)j

(o)

i _dz()?,)?j) (5.31)
€Xp 7202

J=

§(%) = Zy

Die Exponentialfunktion féllt mit zunehmender Entfernung von einem bekannten Beobach-
tungsvektor X, gegen Null ab. Wie schnell (in Abhéngigkeit von der Distanz von X zu X, ) sie

gegen Null abfillt, wird vom Skalierungsparameter ¢ kontrolliert.

Es seien nun zwei extreme Fille angenommen. Im ersten Grenzfall sei der Skalierungspara-
meter ¢ sehr grol (o — o). Dann wird unabhédngig von der Euklidischen Distanz von X zu
X,das Argument der Exponentialfunktion immer nahezu Null und die Argumente werden

liber alle T bekannten Beobachtungsvektoren X, in etwa gleich grof3 sein. Damit werden in der



5. Diskussion 106

Folge aber auch alle relativen Gewichtungsfaktoren iiber alle T bekannten Beobachtungsvek-
toren X, weitgehend gleich sein (ndmlich ungeféhr 1/T). Die Schitzung von y ergibt sich in

diesem Grenzfall einfach als arithmetisches Mittel iiber alle bereits bekannten Funktionswerte
v,. Die geschitzte Dichte verlduft fiir groe o ,,flach und breit und wird im betrachteten

Grenzfall sogar zu einer Ebene ,,platt gedriickt (woraus die nahezu gleichen relativen Ge-
wichtungsfaktoren resultieren).

Der zweite Grenzfall besteht in der Betrachtung eines sehr kleinen Skalierungsparameters
6 (6 — 0). Ein sehr kleiner Skalierungsparameter bewirkt in (5.31) zunichst, dafl die Argu-
mente der Exponentialfunktion dem Absolutbetrag nach sehr gro3 und damit die Funktions-
werte sehr klein werden. Je weiter nun der Abstand von X zu X, ist, um so schneller nehmen

die Werte der Exponentialfunktion gegen Null ab. Dieser Effekt besteht zwar allgemein, wird
hier aber infolge des sehr kleinen Skalierungsparameters ¢ extrem verstdrkt. In diesem Grenz-
fall wird nur der Gewichtungsfaktor der bekannten Beobachtung X,, die zu X am néchsten

liegt, relativ von Bedeutung sein (der absolute Gewichtungsfaktor ist zwar auch hier klein,
relativ zu allen anderen aber sehr grof). Der relative Gewichtungsfaktor fiir X, wird damit

nahezu Eins, wihrend die relativen Gewichtungsfaktoren fiir alle anderen X, nahezu Null
werden. In die Schitzung von y fliet also nur der Funktionswert y,der X am néchsten gele-
genen Beobachtung X, ein. In diesem Grenzfall wird das GRNN zu einem nearest neighbor

estimator. Die geschitzte Dichte verlduft hier ,,sprunghaft* mit einzelnen ,,Peaks* an den
Stiitzstellen (d.h. bei den bekannten Beobachtungsvektoren X, ).

Die Art der Schitzung von y bewegt sich hier zwischen den beiden Grenzfillen einer arithme-
tischen Mittelwertbildung und einem nearest neighbor estimator, je nach Wert des Skalie-
rungsparameters 6. Mit der Variation nur eines Parameters ermdglicht also das GRNN ein
breites Spektrum beziiglich der Art der Schitzung von y, was es — zumindest theoretisch — als
ein faszinierendes Instrument der Funktionsapproximation erscheinen la63t.

Mit der konkreten Umsetzung des Verfahrens verbinden sich vielfiltige Detailprobleme, die
im Zusammenhang mit dem PNN bereits diskutiert wurden. Zunichst ist auf die Distanzfunk-
tion hinzuweisen, die auf verschiedene Weise formuliert werden kann. Ublicherweise wird
hier das Euklidsche DistanzmaR oder alternativ die City-Block-Distanz verwendet. Im Prinzip
ist jedoch die Verwendung jeglicher Art von Abstandsmallen denkbar, soweit diese in geeig-
neter Weise (fiir das betrachtete Problem) den Abstand von Vektoren im mehrdimensionalen
Inputraum beschreiben. Sofern die verwendeten Distanzmafe nicht skaleninvariant sind, ist
eine Normierung der Daten (z.B. Z-Transformation) notwendig.

Ein besonderes Problem stellt hier wiederum (wie beim PNN) die geeignete Wahl des Skalie-
rungsparameters ¢ dar, welcher allerdings der einzige Optimierungsbediirftige Parameter bei
diesem Verfahren ist. Ein dazu mogliches Vorgehen wurde bereits beim PNN beschrieben:
Die T bekannten Beobachtungsvektoren X, werden in zwei Teilmengen zu U und V Vektoren

aufgeteilt. Dann werden die Funktionswerte der V Vektoren der zweiten Teilmenge auf Basis
der U Vektoren der ersten Teilmenge geschitzt. Der Skalierungsparameter ¢ ist dabei so zu
wihlen, daB eine geeignet definierte Fehlerfunktion minimiert wird, z.B.:

E(6) = X(9(%) = y(x))’ > min! (5.32)
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mit
y(X,): zugehoriger, bekannter Funktionswert y des i-ten Vektors X, der zweiten
Teilmenge
V(X)) geschétzter Funktionswert in Abhdngigkeit vom Vektor X,

Das Optimierungsproblem ist dabei ,,recht leicht”, da nur ein Parameter optimiert werden
muf. Allerdings ist es hier im Regelfall nicht mdglich, ein Verfahren zur Berechnung der er-
sten oder zweiten Ableitung der Fehlerfunktion nach dem Skalierungsparameter ¢ angeben zu
konnen. Deshalb wird man mit Suchverfahren oder Approximationen des Gradienten arbeiten
miissen.

Bei geringen Datenmengen ist ebenfalls das weiter oben beschriebene one-hold-out Verfahren
bei der Bestimmung des Optimums der Fehlerfunktion anzuwenden. Dies kann dann zwar ein
relativ aufwendiges Unterfangen werden, allerdings reagiert das GRNN recht ,,gutmiitig™ auf
nicht ganz optimale Werte fiir den Skalierungsparameter c.

Abgesehen von diesen nicht unbedeutenden Detailproblemen besticht das GRNN durch eine
Reihe von Vorziigen gegeniiber der klassischen Regressionsanalyse. Es eignet sich hervorra-
gend fiir adaptive Schétzungen, da jeder neue auftretende Inputvektor X mit seinem assoziier-
ten Wert y (sobald dessen Realisierung bekannt ist) problemlos in die bestehende Datenbasis
integriert werden und damit sofort in die Schitzung des nichsten Wertes fiir y einflieBen
kann. Bei der klassischen Regressionsanalyse wére — wollte man ein derartiges adaptives Ver-
fahren verwenden — eine stindige Neuschidtzung der Regressionskoeffizienten oder — noch
aufwendiger — eine komplette Neuentwicklung der Regressionsfunktion pro neu hinzukom-
mendem Tupel (X, y) erforderlich.

Noch wichtiger als der vorangegangene Aspekt ist die Fahigkeit zur nichtlinearen Datenana-
lyse zu nennen, die sich auch auf die Approximation von Schwellenwertfunktionen ausdehnt..
Da der Wert des Glittungsparameters ¢ die Art der Dichteschdtzung eines GRNN bestimmt,
kann umgekehrt die Bestimmung dieses Wertes im Zuge einer Optimierung Aufschliisse dar-
iiber liefern, in welchem Ausmall vermutlich ,,Nichtlinearitdten® in den Trainingsdaten vor-
handen sind.

Nachteilig bei diesem Verfahren ist gerade bei umfangreichen Datenmengen der hohe Spei-
cherplatzbedarf, da jedes beobachtete Tupel (X, ) ) gespeichert werden mul. Da weiterhin
jedes Tupel (X, y) bei der Schitzung eines neuen y stets wieder herangezogen werden muf,
entsteht ein proportional zur GroBe der Datenbank anwachsender Rechenbedarf, so daf} dieses
Verfahren schnell unpraktisch werden kann. In derartigen Situationen bietet es sich an, Tech-
niken der Gruppenbildung (,,Clustering®) einzusetzen, um nicht jedes einzelne Tupel (X, y)
in der Datenbasis zu halten, sondern sie durch Cluster zu repriasentieren.

Die Arbeitsweisen von PNN und GRNN beruhen, wie bereits erwéhnt, auf einem alten, sehr
leistungsfahigen statistischen Algorithmus. Die beiden vorgestellten Verfahren haben also
nichts mit KNN zu tun und lassen sich auch vollig auflerhalb dieser Klasse von Verfahren
realisieren.

Allerdings 148t sich das vorgestellte Verfahren auch innerhalb eines KNN-Ansatzes realisie-
ren. Die folgende Abbildung zeigt die Umsetzung des hinter dem GRNN stehenden Verfah-
rens in ein ,,neuronales Netz®:
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Eingangsschicht mit Inputunits

Outputunit

y(x)

Die Inputschicht dient — wie iiblich — lediglich als Eintrittspunkt fiir externe Informationen.

Hier liegen die Elemente des Inputvektors X an. In der folgenden Schicht befinden sich die
Muster bzw. Clusterunits. Sie reprdsentieren in ihren Gewichtsvektoren die schon bekannten
Tupel (X, y) (bzw. die Clustermittelpunkte von Clustern) von schon bekannten Beobachtun-

gen (X,y). Die Summationsunits der folgenden Schicht ermitteln Zdhler und Nenner der
Gleichung (5.30). Die Outputunit nimmt die Division vor und ermittelt den Schiatzwert y(X).

Diese Realisierung erlaubt einen direkten Vergleich mit den bekannteren KNN-Typen: Die
Realisierung der Muster- bzw. Clusterschicht dhnelt, sofern hier keine Gruppenbildung vor-
genommen wird , einem Restricted Coulomb Energy Netzwerk (RCE). Bei Anwendung einer
Gruppenbildung (,,Clustering®) konnen die Clustering-Techniken des RCE oder auch die der
Lernenden Vektorquantisierung (LVQ) Verwendung finden. Das so entstehende Netzwerk ist
dann als Erweiterung oder Variante eines RCE oder LVQ interpretierbar, mit dem jetzt nicht
mehr reine Klassifikation (wie beim RCE oder LVQ), sondern zusétzlich die Ausgabe reell-
wertiger Outputs moglich ist. In diesem Sinne kann das GRNN als eine ausgesprochen inter-
essante Erweiterung oder Variante eines RCE oder LVQ aufgefaf3t werden.

5.3.4.3.2.3.3 Beurteilung

Bei dem PNN und seiner Weiterentwicklung zum GRNN handelt es sich um zwei Verfahren,
die vom Prinzip her sehr verschieden zu den bislang ,.klassischen* Methoden (z.B. Regressi-
onsanalyse, Perceptrons) sind. Bei jenen Methoden zur Funktionsapproximation wird der ge-
schitzte Funktionswert y aus den Werten der unabhdngigen Variablen des Vektors X gewon-
nen, indem die Werte seiner Komponenten mit Koeffizienten multipliziert und anschlieBend
summiert (bei der Regressionsanalyse) und gegebenenfalls nach demselben Prinzip auf nach-
folgenden Stufen weiter verarbeitet werden (beim Perceptron). Eine Folge dieses Verarbei-
tungsprinzips ist, da} im multivariaten Fall (d.h. bei mehreren unabhingigen Variablen) viele
(bei der Regressionsanalyse) oder sogar sehr viele (beim Perceptron) Koeffizienten (Regres-
sionskoeffizienten bzw. Gewichte eines Perceptrons) geschétzt werden miissen.

Das GRNN nimmt dagegen die Schitzung des Funktionswertes Y durch eine gewichtete,
arithmetische Mittelwertbildung iiber den (bereits bekannten) Werten der abhdngigen Varia-
blen vor. Die Werte der unabhéngigen Variablen des Vektors X werden hier ,,nur zur Ermitt-
lung der einzelnen Gewichte bei der Mittelwertbildung benétigt, jedoch wird der Schitzwert
fiir y nicht direkt aus ihnen abgeleitet (wie bei den anderen Verfahren). Die Bestimmung der
Gewichte basiert auf der Schatzung der Dichte der Vektoren X im Inputraum. Die Form der
geschétzten Dichte wird dadurch gewonnen, indem iiber die einzelnen Stiitzstellen (d.h. den
bekannten Beobachtungen) ,,GauB3sche Hiite* gelegt werden. Der Skalierungsparameter kon-
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trolliert dabei die Weite der ,,Gaullschen Hiite“. Fiir hohe Werte von ¢ sind diese ,,flach und
breit, fiir kleine Werte dagegen ,,eng und spitz*“. Die Form der geschitzten Dichte ist schliel3-
lich die gemeinsame Uberlagerung aller ,,GauBschen Hiite*. Die Folge dieses Verarbeitungs-
prinzips ist schlieBlich, daB3 selbst im multivariaten Fall immer nur ein freier Parameter (ndm-
lich der Skalierungsparameter ) geschétzt werden muf.

Das GRNN ist geradezu ,,genial einfach®, leicht zu implementieren und erfordert nur einfache
Algorithmen zur Schitzung des ,,optimalen* Skalierungsparameters . Es trifft keine Annah-
men hinsichtlich der Art des zu approximierenden funktionalen Zusammenhangs (dieser kann
auch hochgradig nichtlinear sein) und arbeitet — nach praktischen Erfahrungen — ausgespro-
chen ,,robust.

Die Leistungsfahigkeit von GRNN und PNN beruht mafigeblich auf der Giite der geschétzten
Dichte. Um die ,,wahre* Dichte moglichst gut zu schétzen, sind mdglichst viele ,,Stiitzstellen*
(Beobachtungen) notwendig. Mit wenigen Stiitzstellen wird gerade dann eine gute Schitzung
der Dichte unmoglich sein, wenn die ,,wahre* Dichte multimodal ist (d.h. viele ,,Hocker* be-
sitzt) und keine ,,Gauf8sche Form* aufweist. Ob man aber iiber viele ,,Stiitzstellen* verfiigt,
héngt nicht nur von der reinen Anzahl an Beobachtungsvektoren ab, sondern auch von deren
Dimension. Besitzen die Vektoren X nur eine Komponente (unabhédngige Variable), so sind
2000 Beobachtungen ,,viel* und erlauben auch sehr komplexe Verlaufe der ,,wahren* Dichte
hinreichend genau zu schétzen. Bestehen diese aber aus 10 Komponenten, so sind selbst bei
2000 Beobachtungen die Stiitzstellen im 10-dimensionalen Inputraum nur sehr sparlich ver-
teilt. Damit lassen sich keine komplexen Verldufe der ,,wahren* Dichte (falls sie komplex sein
sollte) schitzen. Je komplexer der vermutete Verlauf der wahren Dichte ist, um so mehr Be-
obachtungen miissen vorhanden sein und/oder um so kleiner muf3 die Dimension des Vektors
der unabhédngigen Variablen gehalten werden. Fiir die praktische Arbeit leitet sich daraus
letztlich die Forderung ab, so weinig unabhéngige Variablen wie moglich zu verwenden. Wie
sollen diese aber bestimmt werden?

In der Grundform des GRNN (PNN) besteht in der Tat das bedeutsamste Problem in der feh-
lenden Moglichkeit zur Selektion der relevanten unabhidngigen Variablen. So kann etwa im
Rahmen der Regressionsanalyse mit Hilfe der t-Statistik getestet werden, ob ein vermuteter
EinfluBfaktor auch wirklich statistisch signifikant ist. Ist er es nicht, kann man ihn aus der
Regressiongleichung entfernen. Ahnliche Techniken stehen fiir die Entwicklung von Percep-
trons zur Verfiigung. Beim GRNN in seiner Grundform ist man hingegen weitgehend darauf
angewiesen, die wirklich relevanten Grofen zu kennen. Spezielle Techniken stehen hier nicht
bereit, vielmehr ist man auf ein ,,Probieren” angewiesen. So kann beispielsweise temporir
eine unabhingige Variable aus den Vektoren X entfernt und anschlieend gepriift werden, ob
sich die Prognoseleistung verschlechtert. Bleibt sie in etwa gleich, kann dies als Indiz fiir eine
irrelevante EinfluBgroBe gewertet werden. Die Kombination von effizienten Merkmalsextrak-
tionsalgorithmen mit dem GRNN zu einem integrierten Verfahren beseitigt diese inhdrente
Schwiéche und wird im Anschlu3 ndher beschrieben.

SchlieBlich existieren beim GRNN (PNN) noch weitere ,,Freiheitsgrade®. So sind verschiede-
ne Varianten bei der Festlegung der Gewichtungsfunktion und des Abstandsmafles denkbar.
In der konkreten Anwendung bleibt diesbeziiglich auch hier nur als Losungsansatz ein syste-
matisches ,,Ausprobieren®.

Diese kurze Skizze einiger praktischer Probleme mag den anfénglichen ,,Charme* des GRNN
und PNN deutlich relativieren. Deren Vorteile gegeniiber Regressionsanalyse und Perceptrons
werden tatséchlich mit Problemen an anderer Stelle erkauft. Trotzdem darf die Anwendung
des GRNN vor dem Hintergrund der geschilderten Probleme nicht als hoffnungslos abgetan
werden, denn aufgrund praktischer Erfahrungen kann man (natiirlich nur im Sinne einer Heu-
ristik) einige bewéhrte Spezifikationen und Vorgehensweisen angeben:
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e Im Regelfall sollte als Distanzmal} die City-Block Distanz gewihlt werden. Die Eukli-
dische Distanz ist sensibler gegen Ausreifler und fiithrt meistens zu einem weniger ro-
busten Verhalten des GRNN.

e Als Gewichtungsfunktion hat sich die einfache Exponentialfunktion bewéhrt.

e Die Anzahl der unabhdngigen Variablen sollte so gering wie mdglich gehalten wer-
den. Hier bietet sich die Kombination mit einem leistungsfdhigen Merkmalsextrakti-
onsverfahren zu einem integrierten Algorithmus (MSMEV) an.

e Das integrierte Verfahren sollte iiber einen weiten Bereich des Nachbarschaftsparame-

ters o iteriert werden.

Gegeniiberstellung mit andern KNN-Typen

KNN-Typ (Perceptron Familie)

Eigenschaften

Single-Layer Perceptron

einfaches, zweilagiges Netzwerk
rechentechnisch einfach und schnell

nur lineare (oder sehr einfache lichtlineare) Pro-
bleme bearbeitbar

Multi-Layer-Perceptron

mehrere verdeckte Schichten

bei Einsatz nichtlinearer Outputfunktionen nichtli-
neare Datenanalysen moglich

deutlich hohere Rechenzeiten

Recurrent Perceptron

beliebige Verkniipfungsstrukturen

Bertiicksichtigung von Interdependenzen auch auf
der Outputschicht

durch Fixpunktiteration Rechentechnisch sehr lang-
sam

bei Fehlen eines stabilen Fixpunktattraktors fiir alle
Inputvektoren und Zustinde der Gewichtsmatrix
undefinierter Outputzustand

KNN-Typ (RBF Familie)

Eigenschaften

LVQ

einfaches, zweilagiges Netzwerk
rechentechnisch einfach und schnell
reiner Klassifikator

auch nichtlinear trennbare Probleme bearbeitbar

CPN

fiinflagiges Netzwerk (in reduzierter Form nur drei-
lagig)

doppelt-assoziativer Speicher (in reduzierter Form
nur einfach-assoziativ)
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e im Kern aber reiner Klassifikator
e rechentechnisch einfach und schnell

e auch nichtlineare Probleme bearbeitbar

RCE e dreilagiges Netzwerk
e algorithmisch etwas aufwendiger, aber sehr schnell
e reiner Klassifikator

e auch nichtlinear trennbare Probleme bearbeitbar

GRNN e nicht unbedingt ein KNN, aber als vierlagiges
Netzwerk realisierbar
e als Erweiterung des LVQ oder RCE interpretierbar

e algorithmisch sehr einfach und rechentechnisch (bei
nicht zu umfangreichen Datenmengen) sehr schnell

¢ auch nichtlineare Funktionen approximierbar

5.3.4.4 Merkmalsextrahierendes Mustererkennungsverfahren (MSMEYV)

Wie in den vorangegangenen Kapiteln bereits dargelegt, gibt es eine Reihe von Sekundéref-
fekten, die eine analytisch geschlossene Darstellung von Sensorsystemen mittlerer bis hoher
Komplexitit vereiteln. Zwischen den folgenden beiden Positionen der Informationsverarbei-
tungskette klafft daher eine Liicke, die nicht durch ein einfaches mathematisches Modell ge-
schlossen werden kann: Auf der einen Seite liegen Mef3daten vor, liber deren Zusammenhang
mit den mannigfaltigen physikalischen Ursachen zwar Theorien vorliegen, die aber (zumin-
dest zur Zeit) nicht durch eine Umkehrabbildung in diese zuriickiiberfithrt werden kdnnen
(wie bei einer einfachen Sensorkennlinie). Auf der anderen Seite besteht die Anforderung
nach einer moglichst zuverldssigen Modellierung des Ursache-Wirkungs-Zusammenhangs,
d.h. aus den vorliegenden Daten soll eine mdglichst prizise Aussage iiber den verursachenden
Zustand abgeleitet werden.

Das im folgenden ndher beschriebene Verfahren soll zur SchlieBung dieser Liicke dienen und
hat sich bereits in zahlreichen Anwendungen bewéhrt. In der ersten Stufe werden die sensori-
schen Daten unter Einbeziehung des vorhandenen Vorwissens zu einer Merkmalsdatenbank
aufbereitet. Typischerweise handelt es sich hierbei um einen mehrdimensionalen Zeitreihen-
vektor, der durch einfache Transformationen aus den Mef3daten generiert wird und moglichst
viele Charakteristika derselben wiederspiegelt (z.B. charakteristische Punkte im Kurvenver-
lauf eines temperaturmoduliert betriebenen Halbleitergassensors).

Die unterstellte Tatsache, daf3 dhnliche physikalische Ursachen zu &hnlichen Reaktionen des
Sensors fithren wird anschlieBend dazu genutzt, die Umkehrabbildung MeBvektor->Ursache
auf implizite Weise, durch einen dhnlichkeitsgewichteten Mustervergleich zu konstruieren.

Allerdings sind in der Regel nicht alle im Rohvektor enthaltenen Informationen jedoch tat-
sdchlich mit allen nachzuweisenden physikalischen Ursachen korreliert; einige nur mit Teilen
davon, andere liberhaupt nicht. Das Vorhandensein irrelevanter Information fiihrt bei gleicher
Gewichtung zu einer Verfilschung der Aussage, so dafl aus der Gesamtheit der aus der Mes-
sung hervorgegangenen Informationen fiir die weitere Verarbeitung diejenigen herausgefiltert
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werden miissen, aus denen sich eine Aussage iliber das Vorhandensein eines Gases, eines
Gemisches, eines Brandes usw. ableiten 146t.

Als MaB fiir die Relevanz der einzelnen Parameter kommen verschiedene Giitefunktionen in
Betracht. Entscheidend hierbei ist, da3 ein einzelner Parameter fiir sich alleine eine nur gerin-
ge, in Kombination mit einem weiteren jedoch eine sehr hohe Aussagekraft haben kann. Da-
her werden mehrere Parameter zu einem Merkmalsvektor zusammengefaf3t und dieser mit
Hilfe einer Giitefunktion bewertet. Die Merkmalsgiite kann sodann auf verschiedene Arten
ermittelt werden, die zweckmiBigste ist jedoch, gleich die Abbildungsgiite eines zuvor ge-
wihlten Approximators als Bewertungsmal} heranzuziehen. Diese Giitefunktion dient als Maf}
bei der Auswahl der relevanten Merkmale aus dem Rohdatensatz. Als universell geeignet hat
sich dabei das weiter oben vorgestellte GRNN erwiesen. Der Wert der Giitefunktion ent-
spricht dann dem reziproken Approximations-/Klassifikationsfehler bei gegebener Merkmals-
anzahl. Ein gewlinschter Nebeneffekt des Verfahrens besteht darin, da3 das Training des Ap-
proximators simultan zur Merkmalselektion erfolgt.

Die Matrix der Merkmalsvektoren wird dazu in zwei Teile zerlegt: die Referenz- bzw. Code-
book-Vektoren und die Testvektoren. Bei kleineren Datensétzen empfiehlt sich ein Verfahren,
bei dem man jeweils einen Vektor aus der Gesamtmenge entfernt und diesen mit Hilfe der
restlichen probeweise klassifiziert (Jack-Knife bzw Kreuzvalidierungsverfahren). Zusétzlich
wird ein Teil der Daten fiir spdteres Out-of-Sample-Testing reserviert, um die Generalisie-
rungsfahigkeit des erzeugten Modells zu iiberpriifen (Vermeidung des ,,Auswendiglernens*
der Trainingsdaten).

Die Funktionsapproximation erfolgt durch eine gewichtete Superposition der Funktionswerte
der nachsten Nachbarn in Abhéngigkeit von deren Abstand zum aktuellen Merkmalsvektor.

XS GE) o Jr-x)
> wloJi-5))
Hierbei sind X der zu klassifizierende Merkmalsvektor und X, die in der Referenzmuster-

bibliothek enthaltenen Codebook-Vektoren. Mit Hilfe des Skalierungsparameters o 146t sich
der Radius der fiir die Interpolation mafgeblichen Nachbarschaft einstellen.

/(%) (5.33)

Als Gewichtungsfunktion w kann zum Beispiel eine quadratisch abklingende Exponential-
funktion verwendet werden. Bei der Wahl der Metrik ist die City-Block Distanz aufgrund
ithrer groBeren Robustheit gegeniiber Ausreiflern der euklidischen vorzuziehen.

Die zur Ermittlung der Giitefunktion notwendige probeweise Klassifizierung erfolgt, indem
man eine bestimmte Anzahl von Komponenten fiir die Zusammensetzung der Referenzvekto-
ren auswihlt und den Testvektor auf die beschriebene Weise klassifiziert. Die Differenz zwi-
schen der erzielten Ausgabe und dem gewiinschten Wert wird als MaB fiir die Giite des Klas-
sifikators verwendet. Dieses kann symmetrisch sein (z.B. mittlere quadratische Abweichung
zwischen Soll- und Ist-Werten) oder aber toleranter gegeniiber der einen oder anderen Art von
Fehlern sein (z.B. stirkere Bestrafung eines nicht erkannten Fehlers als eines falschlicherwei-
se als Fehler deklarierten Nichtfehlers).

Fiir das probeweise Zusammensetzten der Merkmalsvektoren aus einer Untermenge der
Merkmalsgesamtheit ist meist eine Suchstrategie erforderlich, da die systematische Suche
iber alle Merkmalskombinationen exponentiell mit der Merkmalszahl anwéchst. Im Rahmen
der vorliegenden Untersuchungen wurde ein bottom-up Ansatz gewéhlt, bei dem probeweise
zunichst alle Zweierkombinationen getestet werden. Die mit dem hdchsten Wert der FitneB3-
funktion wird beibehalten. In den darauffolgenden Schritten wird jeweils dasjenige Merkmal
hinzugenommen, das bei der jeweiligen Merkmalsanzahl den hochsten Giitewert erbringt.



5. Diskussion 113

Abschliefend wird diejenige Merkmalskombination beibehalten (Anzahl und Art), bei der die
Giitefunktion ihr globales Maximum erreicht. Die im Rahmen dieses Prozesses selektierten
Komponenten werden anschlieend zum Aufbau der Referenzvektorbibliothek verwendet.

Der MSMEV-Algorithmus protokolliert die Fehlerfunktion in Abhéngigkeit von Merkmals-
anzahl und Art der ausgewihlten Merkmale auf jeder Stufe. Fiir die global beste Merkmals-
kombination wird automatisch die passende Referenzmusterbibliothek fiir den GRNN-
Klassifikator generiert.

5.3.4.4.1 Einfluf} der freien Parameter

Der Charme des Verfahrens liegt in der geringen Anzahl der freien (und somit vom Anwender
vorzugebenden) Parameter. Da das Verfahren eine Bottom-up-Suchstrategie verwendet, eig-
net es sich hervorragend zur Beschriankung der maximal erwiinschten Merkmalsanzahl. Wird
es z.B. zur Sensorauswahl eingesetzt, so kann man den Suchvorgang auf die gewiinschte ma-
ximale Sensoranzahl einstellen und alle anderen Losungen bereits im Vorfeld verwerfen. Der
Suchvorgang wird hierdurch bei hoher Dimensionalitit des Rohdatenvektors erheblich be-
schleunigt.

Wie in 5.3.4.3.2.3 bereits dargelegt, handelt es sich bei dem Nachbarschaftsparameter  um
den entscheidenden (weil einzigen ,,echten®) freien Parameter des GRNN/PNN. Zur Verein-
fachung der folgenden Betrachtungen werden folgende Substitutionen vorgenommen:

1
26

d(k) = Abstand zwischen Eingabevektor (unbekannt) und k-tem Referenzvektor

R, (5.34)

(k) = Faktor der Gewichtung von Referenzvektor &, unnormiert
m(k) = Merkmalsauspriagung des k-ten Referenzvektors
v = zu klassifizierender Eingabevektor

Nahe benachbarte Referenzvektoren sollen bei der Bestimmung des zu klassifizierenden Ein-
gabevektors ein sehr hohes ,,Mitspracherecht™ besitzen: d(k)->0 => f(k) = 1

—R0-d?

Die abstandsabhidngige Gewichtung f(k) =e sieht fiir Ry=1 folgendermalien aus:

JRO=1 ‘

Gewicht
\

/ - \T 36,78%

-3 -2 -1 0 0,83 1 2 3
Distanz

Abb. 5.37: Gewichtungsfunktion fiir Ry=1
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In(2)

0

um die

Der Halbwertsabstand befindet sich auf einer Hypersphire mit Radius d Y=
2

Codebookvektoren herum. Die Summe der Gewichtungsfaktoren wird auf 1 normiert. Im Fal-
le von N Codebookvektoren im gleichen Abstand von v wiirde also jeder ein "Mitsprache-
recht" von 1/N erhalten.

Aus Griinden der numerischen Stabilitdt ist eine Skalierung der Merkmale auf das Intervall
[0...1] empfehlenswert. Die Manhatten-Metrik-Distanzfunktion ist dabei so implementiert,
dal durch die Merkmalszahl dividiert wird, d.h. Ry kann nidherungsweise unabhingig von der
Merkmalsanzahl festgehalten werden, so da3 d(k) immer im Intervall [0...1] liegt, sofern die
Einzelkomponenten entsprechend skaliert wurden. Je groBer Ry gewéhlt wird, desto mehr
wird das Verfahren zum nichste-Nachbar-Klassifikator.

‘R0=11,09‘
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Abb. 5.38: Gewichtungsfunktion mit kleinerem Hypersphdrenradius

Die folgende Abbildung zeigt den Halbwertsradius fiir die Gewichtungsfunktion aus Abb.
5.38 (Rp=11,09 => 1, = 0,25) in einem MeBdatensatz mit 3 Klassen und Merkmalsauspra-
gungen im Intervall [0...1]:

—VISOM [ klasse023.dat ] =] B3
Datei  Bearbeiten Darstellung SOM  Estras  Hilfe

®
O. ®
@2
................ @
dip g .
e o%
Q%) o

x-Achse: Spalte 3 - Zeitlupe Zoom y-Achse: Spalte 8 [

Abb. 5.39: 50%-Einflufisphdre fiir Referenzvektor der Klasse 3
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Der folgende Kontur-Plot gibt einen Uberblick iiber den Zusammenhang von gewihltem R,
und Wert der Gewichtungsfunktion versus Ry:

R0=4096
W0.875-1
m0.75-0.875 R0=1024
m0.625-0.75 R0=256
[0.5-0.625
[0.375-0.5 f N RO=64 RO
00.25-0.375 s al
00.125-0.25 s /] D = R0O=16
00-0.125
—— ~ RO=4
Wert der Gewichtungsfunktion - ﬂ-/c_v)/N/\—/o/m/oo ~NOO<TMNT O~ M DO~ oo\cn\o\‘—\w\m_:r ) R0O=1
TN T T009090999F00000000800 - T e m

Distanz

Abb. 5.40: Wert der Gewichtungsfunktion in Abhdngigkeit von d und Ry

Fiir die Merkmalsdaten aus Abb. 5.39 ergibt sich daraus folgende Fehlerflache:

R0=4096

R0=2048

R0=1024

_‘\ RO=512

RO0=256

\\ —l\ RO=128
RO=64 RO
_—
N\ RO0=32
— —
W 3540 \—\_

RO=
m30-35 Ro=16
m25-30 B -
m20-25 Ro=8
m15-20 o
o10-15 RO=4
05-10 Ro2
0o-5 \ a

Fehler RO=1
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Merkmalsanzahl

Abb. 5.41: Fehler versus Merkmalsanzahl und R,
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5.3.4.4.2 Zerlegung von Entscheidungsprozessen

Beispielapplikation: Sensorsystem zur Fritherkennung von Losungsmitteldimpfen

In Fortfiihrung der Untersuchungen aus 3.2 wurden in Zusammenarbeit mit dem Lehrstuhl fiir
Meftechnik der Universitdt des Saarlandes Versuchsreihen mit temperaturmodulierten Halb-
leitersensoren des selben Typs gefahren. Angestrebt wurde die Identifikation von insgesamt
sechs Losungsmitteln deutlich unterhalb UEG, und zwar im Konzentrationsbereich

UEG _,. _UEG (5.35)
10000

Der Identifizierungs- und Klassifkationsprozel wurde zur Entlastung des Klassifkationssy-
stems in Teilentscheidungsprozesse zerlegt: Die Konzentrationsbestimmung erfolgte mit Hilfe
eines Breitbandsensors, der wie in 3.2. mit konstanter Temperatur der gassensitiven Schicht
betrieben wurde, wobei diese so gewéhlt wurde, daB3 ein mdglichst gutes Ansprechen auf alle
Zielgase gewahrleistet ist.

Zur Unterscheidung von insgesamt 6 Losungsmitteln sollten lediglich 1 bis 2 Identifizierungs-
sensoren eingesetzt werden. Um dieses Ziel erreichen zu konnen wurden diese Sensoren tem-
peraturmoduliert betrieben, um zusétzliche Informationen {iber die Art des vorliegenden Lo6-
sungsmittels zu gewinnen.

Der Auswertealgorithmus wurde dreistufig aufgebaut:
e Auswertung von Friithindikatoren
e Identifikation der Losungsmittel
e Ermittlung des Konzentrationsbereichs

Basis fiir die Auswertung bildete ein 30-sekiindiger Zyklus, der von einem Mikrokontroller
aufgezeichnet und zur Auswertung an einen PC {ibertragen wurde. Folgende Signale erweisen
sich als zuverldssige Frithindikatoren fiir die Anwesenheit eines Losungsmittels, noch bevor
dieses einwandfrei identifiziert werden kann:

e Signal des Breitbandsensors oberhalb eines festgelegten Schwellwertes

e mittleres Signal des Breitbandsensors noch unter Schwellwert, aber hoher Signalan-
stieg im Zyklus

e Verdnderungen im Signalverlauf der temperaturmodulierten Sensoren

Die Identifizierung des LoOsungsmittels erfolgte im ersten vollstindig auswertbaren
(=quasistationdren) Zyklus anhand charakteristischer Merkmale im Signalverlauf der tempe-
raturmodulierten Sensoren. Dieser Prozel wurde wiederum in Teilprozesse zerlegt (s.u.).
Nachdem das Losungsmittel identifiziert wurde, kann sodann die korrespondierende Kennli-
nie des Breitbandsensors zur Konzentrationsbestimmung herangezogen werden.

Die folgenden beiden Abbildungen zeigen die Signalverldufe innerhalb eines Temperaturzy-
klus fiir verschiedene Losungsmittel:
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Abb. 5.42: 3 Zyklen des USTI1000 bei Anwesenheit von Isopentan
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Abb. 5.43: 3 Zyklen des UST1000 bei Anwesenheit von Methanol

Die vorliegende Aufgabenstellung ist prototypisch fiir eine ganze Reihe verwandter Proble-
me: Zwar sind einzelne Merkmale im Signalverlauf sehr gut zur Unterscheidung einzelner
Gruppen/Losungsmittel geeignet, nicht jedoch zur Separierung aller Losungsmittel auf einmal
(zu hoher Noise-Anteil). Daher wurde der KlassifikationsprozeB3 in Teilschritte aufgespalten.

Die Hierarchie des Klassifikators wurde anhand der Separierbarkeit verschiedener Losungs-
mittel(-klassen) ausgewihlt; Chemische Ahnlichkeiten (CH-Verbindungen vs. CHO-
Verbindungen) spiegeln sich in wohlseparierbaren Clustern auf der Merkmalsebene wieder.
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Abb. 5.44: Hierarchische Klassifikation der Losungsmittel(-gruppen)



5. Diskussion 119

Durch die Zerlegung der Gesamtentscheidung in eine Klassifikationsbaum mit Binédrentschei-
dungen ist es moglich, Merkmale zu extrahieren, die eine fehlerfreie Klassenzuordnung ge-

wihrleisten:

wssas ¥ISOM [ Benzol_oder_Isopentan.dat ]
Datei Bearbeiten Darstellung SO0M  Extras  Hilfe

@
a @
x-Achse: Igpﬁhe 1 vl Zeitlupel Zoom | y-Achse: ISpaIte 2 z,

Abb 5.45: Entscheidung innerhalb der Untergruppe ( Benzol )

Die Signale des Sensors UST 3000 gentigten zur Gewinnung der fiir diese Teilentscheidung
notwendigen Merkmale:

_ UST3000¢=3..11) | UST3000(t=9...11))
UST3000(t = 19...29) UST3000(t =27...29)

Merkmall

wwes VISOM [ Typloder2.dat ] !EIB
Datei Bearbeiten Darstellung SO0M Extras  Hilfe

®<§ @ @®®® ® ' .. ... o
® 2% B oo o G ° ®
e 2900 *° ®
g3 @ (L ® ®
% o‘.o” .o o ? ° o
C 0..? o. . o ®
®

G
x-Achse: ISpﬁItB 7 vl Zeitlupel Zoom | y-Achse: ISpﬁIte 3 VI

Abb. 5.46: Entscheidung innerhalb der Untergruppe ( Gruppe?2 )
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wobei = ( Methyl-tert-Buthylether, Methanol, Diethylether, Propylenoxid )
und Gruppe 2 = ( Benzol, Isopentan )

Zur Zuverldssigen Separierung dieser beiden Gruppen sind die Beitridge zweier Sensoren zu
verschieden Zeitpunkten im Zyklus erforderlich:

_ UST1000( =9...11) Steigung(UST1000(¢ = 3...11))

Merkmal3 und Merkmall =

" UST1000(7 = 27...29) TGS2620(t = 1...29)

wes YISOM [ Typ3oderd. dat ]
Datei Bearbeiten Darstellung S0k Extras  Hilfe
Propylenoxid, 100 ppm
G0
EXAEN X T g PG ®
o®e
@ “a Methyl-t BI?1O v
& é@ ethyl-tert-Butylether, ppm
F® G 0% ©
€ @
€ @ e
3 o
9 o
®@ 5
@
x-Achse: [gpalte 2 j Zeitlupe | Zoom | y-Achse: ISpﬂItE 5 ﬂ

Abb. 5.47: Uberlappende Merkmale

Abb. 5.47 zeigt die Merkmale zur Unterscheidung zwischen und der Unter-
gruppe (Methanol, Diethylether, Methyl-tert-Buthylether). Im Vergleich zu den beiden vorhe-
rigen Beispielen wird erkennbar, da3 diese Entscheidung mit hoherer Unsicherheit behaftet ist
(tiberlappende Merkmale).

Anstieg(UST1000(:=19..29)) und 4 s _ UST3000( =3..11))

= TGS2620(r =1...29)
TGS2620(t=1...29) UST3000(t =19...29)

Merkmal2 =
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Abb. 5.48: Gute Separierbarkeit

In Abb. 5.48 sind die Merkmale zur Unterscheidung der Gruppen und (Diethy-

lether, Methyl-tert-Buthylether) dargestellt:

Merkmala - Anstieg(UST1000(:=19..29)

_UST1000(z =9...11)— UST1000(z = 13...15)

TGS2620(t =1...29) TGS2620(¢ =1...29)

Die Merkmalsmengen sind Uberlappungsfrei, eine fehlerfreie Zuordnung ist bereits mit nur

zwel Merkmalen erreichbar.
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5.4 Erkennung kritischer Zustinde in Dynamischen Systemen

5.4.1 Log-periodische Oszillationen als Friihindikatoren fiir Phaseniiberginge

Jingere Untersuchungen weisen darauf hin, da8 scheinbar unvorhersehbare und auf den er-
sten Blick mit wenig Gemeinsamkeiten behaftete Ereignisse wie z.B. Erdbeben und sog. Bor-
sencrashs (d.h. einschneidende Marktkorrekturen) sich mdéglicherweise innerhalb eines ge-
meinsamen theoretischen Rahmenwerks als Phasentibergénge mit log-periodischem Verhalten
im Vorfeld beschreiben lassen [Hua 96], [Joh 98].

Ging man beispielsweise im Fall des Aktienmarktes im Rahmen der Efficient Market Theorie
davon aus, daB3 sich Preisveridnderugnen als Random-Walk vollziehen und allenfalls einer
,Fat-Tail“-Ergédnzung der Normalverteilung zu ihrer Beschreibung bediirfen, legen die Er-
gebnisse dieser Untersuchungen den Schlufl nahe, daf3 es sich statistisch gesehen bei den sog.
Crashes um Ausreifler handelt, die sich dariiber hinaus durch sog. Precursor ankiindigen [Van
98]. So 14Bt sich beispielsweise die Anzahl N der Marktriickgédnge (DD = Draw Downs) des
Dow Jones in Abhédngigkeit von ihrer Stirke mit Hilfe folgender Gleichung sehr gut beschrei-
ben [Joh 98]:

_D%D .
N(DD)=N,-e /" , mit DDc ~1,8% (5.36)

Marktriickgidnge wie in 1929 bzw. 1987 diirften demnach nur alle 160-3000 Jahrhunderte auf-
treten. Thr hdufigeres Auftreten gibt AnlaB3 zur gesonderten Modellierung dieser Phdnomene.

Zur Beschreibung der wachsenden Korrektur-Wahrscheinlichkeit in einem zunehmend iiber-
bewerteten Markt betrachte man das Crashrisiko /(?). Das Auftreten eines Crashs wird nie mit
100%iger Genauigkeit vorhersagbar sein, da die Marktteilnehmer noch eine hinreichend gro-
e Wahrscheinlichkeit fiir ein Ausbleiben desselben annehmen kénnen miissen, um zumindest
investiert zu bleiben.

Ein Crash/abprupter Marktriickgang findet dann statt, wenn eine gro3e Gruppe von Marktak-
teuren gleichzeitig Verkaufsorders plaziert, d.h. es tritt plotzlich ein emergentes Phdnomen
auf: der Zustand niedriger Ordnung ausgeglichener Kéufe und Verkdufe schlégt um in einen
Zustand koordinierter Verkdufe. In diesem Sinne stellt ein Crash einen Phaseniibergang von
einem ungeordneten Zustand in einen hochgradig geordneten Zustand dar, hervorgerufen
durch die zunehmende Korreliertheit im Verhalten der Akteure.

Ein relativ einfacher Ansatz zur Beschreibung der zeitlichen Entwicklung des Crashrisikos
stellt Gleichung (5.37) dar:
ﬁ=C.;f", mit & >1 (5.37)
dt
wobei C eine positive Konstante ist und & die Anzahl der beteiligten Agenten reprisentiert.
Die Integration von (5.37) liefert
B 1

h(f):m, mit o Eﬁ (538)

Aus 6konomischen Griinden mull a zwischen 0 und 1 liegen, so daB fiir 6 die Beziehung
2 <3 <+oogilt. Der kritische Zeitpunkt t. markiert das Auftreten des gesuchten kritischen
Zustandes, d.h. das ,,Platzen der Blase. Allerdings existiert eine endliche Wahrscheinlichkeit
fiir ein Ausbleiben des kritischen Zustandes, d.h. einer weiche Landung, da die Marktteilneh-
mer anderenfalls den Crash antizipieren und vorzeitig aus dem Markt ausscheiden wiirden,
was zu einer Paradoxie in der Modellierung fithren wiirde, d.h. es muf} gelten
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1- j h(f)dt > 0 (5.39)

ty

Unter der vereinfachenden Annahme, dal3 der Preis p des untersuchten Index beim Auftreten
des Crashes um einen festen Prozentsatz y €(0,1) fillt, z.B. 30% des Zuwachses gegeniiber

einem niedrigeren Niveau p; aus der Vergangenheit, 148t sich die Preisentwicklung vor dem
Crash wie folgt beschreiben:

dp = w(@®)p)dt =y [p(t) - p,1dj (5.40)

wobei j eine Sprungvariable darstellt, die vor dem Sprung den Wert 0 und danach den Wert 1
annimmt und E,/dj] = h(t)dt gilt.

Unter der Annahme, dal} alle zukiinftigen Erwartungen sofort ,,eingepreist” werden (Martin-
gale-Bedingung, d.h. Unmoglichkeit eines ,,free lunch®), also

E[p()=p) Vi1 (5.41)
erhélt man aus (5.40)
n(@)p() =y [p(t) = p,1h() (5.42)

d.h. der Return 4 wichst mit der Crashwahrscheinlichkeit /(?), um die Akteure fiir das erhohte
Risiko zu kompensieren. Mit anderen Worten: die Marktteilnehmer werden durch zunehmend
hohere Renditen gegen Ende der Uberbewertungsphase belohnt und zum Investiertbleiben
bzw. zum Neuengagement bewegt.

Setzt man (5.42) in (5.40) ein, so erhilt man fiir p(?)-p(ty) < p(ty)-p; als Losung der Differen-
zialgleichung fiir t <t,:

p(0) = p(ty) +7 [p(ty) = p, [ (e )dr (5.43)

fy

Durch Einsetzten von (5.38) in (5.43), erhdlt man aus der Martingale-Bedingung folgende
Preisentwicklung vor dem Crash:

p(t)~ p. g(rc )’ (5.44)

mit B =1—-a € (0,1). pc ist der Preis zum kritischen Zeitpunk t. unter der Annahme, da3 der
Crash noch nicht stattgefunden hat.

Ausgefeiltere Modelle zur Beschreibung von Imitationsverhalten in hierarchischen Systemen
fiihren ebenfalls zu dem bereits in (5.44) sichtbaren Potenzgesetzcharakter [Joh 98b], [Sor
98]. Dariiber hinaus prognostizieren diese Modelle, daB3 es sich bei dem kritischen Exponen-
ten oo um eine komplexe Zahl handelt. Die Terme erster Ordnung der allgemeinen Losung fiir
h(t) lauten dann

h(t)=B,(t.—t)™ + B,(t. —t)* cos[w log(t, —t)+ V] (5.45)

Die Preisentwicklung vor dem Crash ergibt sich aus
p()=p, _%{Bo(tc ~0)" +B,(t, —1)" cos[o log(z, —1) +¢ 1} (5.46)

Das bereits in (5.44) sichtbare Power-Law-Verhalten wird also von log-periodischen Oszilla-
tionen iiberlagert.
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5.4.2 Beispiel: Nasdaq-Korrektur 2000

Als Datenbasis fiir die folgenden Untersuchungen diente die logarithmierte Wochendaten-
Zeitreihe des NASDAQ Composite Index im Zeitraum vom 02.05.1993- 12.08.2001. Mit Hil-
fe der in 2.3.7 vorgestellten Verfahren fiir multivariate Optimierungsprobleme wurde die fol-
gende Gleichung an die historischen Daten angefittet:

p(t)= A+ B(t, — 1) +C(t, —t)° cos[o In(t, —£) +¢] (5.47)

Das Markthoch wurde in Woche 359 erreicht. Verwendet man die Daten bis zu diesem Zeit-
punkt fiir den Fit, erhélt man folgende Werte fiir die freien Parameter

A 3.72245
B -0.05325
C 0.00098
tc 358.998
z 0.48048
® 7.17461

0.83145

, d.h. der Wert fiir den kritischen Zeitpunkt t. ,,rastet” auf dem historischen Hoch in Woche
359 ein. Abb. 5.49 gibt den Verlauf der Fit-Funktion vor dem Hintergrund der historischen
Daten wieder.

3.8
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3.6

w
3

o«
S

log(NASDAQ)
w
w

w
N

0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400
Zeit [Wochen]

Abb. 5.49: NASDAQ Composite mit Log-Periodischem Fit (02.05.1993- 12.08.2001)

Ausgehend von dieser fiir die Zeitreihe bis t = 359 erhaltenen Startlosung wurde sukzessive
jeweils das letzte Wertepaar (t, F(t)) aus der Zeitreihe entfernt und ein erneuter Fit vorge-
nommen. Abb. 5.50 zeigt die Werte fiir den kritischen Zeitpunkt #. der jeweils gefundenen
Losungen:
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Abb. 5.50: Vorhersage des Crashzeitpunktes t. versus maximal
in den Fit einbezogene Woche t

Aus Abb. 5.48 geht hervor, dall der Wert ¢, bereits lange vor dem kritischen Ereignis auf ei-
nen sehr guten und vor allen Dingen zeitstabilen Néherungswert fiir das Ende der Aufwirts-
bewegung zu liegen kommt. Bei Anndherung an den kritischen Punkt springt t. auf den exak-
ten Wert von 359. Verldngert man die fiir den Fit verwendete Zeitreihe schlieflich {iber den
kritischen Zeitpunkt hinaus, divergiert die vormals stabile Losung fiir z..

Fiir einen Einsatz als Frithwarnsystem muf3 die Vorgehensweise lediglich invertiert werden,
d.h. man beginnt zu einem Zeitpunkt t, mit einem Fit, der bis zu einem Punkt t,_,, in die Ver-
gangenheit zuriickreicht und erweitert im Verlauf der Zeit sukzessive das Ende des Fits auf
die Werte ti1, tiso USW.

Fiir den praktischen Einsatz sind allerdings noch zwei wesensverwandte Fragen zu kldren:

1. Unter welchen Umstdnden konvergiert bereits eine ,,friihe* Losung gegen den spéter
tatsichlich auftretenden Endwert?

2. Wie lassen sich Fehlalarme zuverldssig ausgrenzen?

Zur Kldrung von 1. und moglicherweise auch von 2. konnten sich sog. Basin-of-Attraction
Untersuchungen als sehr aufschluBireich erweisen, wie sie z.B. zur Visualisierung von Julia-
und anderer fraktaler Mengen verwendet werden.

Die hier skizzierte Vorgehensweise zur Erkennung kritischer Zusténde ist aufgrund ihrer po-
tentiellen Universalitit moglicherweise auch auf andere Anwendungsgebiete iibertragbar.
Neben den Bereits erwdhnten Erdbeben treten log-periodische Oszillationen auch bei gerich-
teten Diffusionsprozessen in dreidimensionalen Perkolationsclustern auf [Sta 97], womit der
Kreis zu den in 5.3.1 beschriebenen Untersuchungen zur Sensormodellierung geschlossen
wire.
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7. Anhang

7.1 VISOM (Visualisierungs-Tool (incl. SOM) fiir Windows)

Inhalt:

1 FunKktionSumfang ...t |

2 INSEALIATION .......ooiiiiiiiiiie e e e e e e e e e e e b e e e e e nabaeeeenraeeeeann I

3 DAEIfOrMALE .........ooooiiiiiiiie e e e e e e e e e ra e e e e e nraeeas I

4 Erliuterung der einzelnen Menipunkte .................cooiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeee e \%
41 Menil DAtel .......oocooiiiiiiiiiiee e e et \%
4.11 Menii Bearbeiten ..............cccoooviiiiiiiiiiiiiiiiicceeee e VII
4111 Menil Darstellung ..o et VII
4. IV MENTi SOM ..ottt ettt e e st e e et e e e sabee e abeeeaseesnsaeesbeeens VIII
4V Menil EXTras ......ccoooiiiiiiiiiie ettt et ettt st XIIT

1 Funktionsumfang

a) Datensichtung

Das Programm bietet die Moglichkeit, charakteristische Merkmale in hochdimensionalen
Datensitzen bereits ohne aufwendige Datenpriparation zu erkennen. Das unterstiitzte Datenformat
ist kompatibel zu dem von SOM PAK [1]. Es konnen n(n-1)/2 Projektionen des von den n-
dimensionalen Merkmalsvektoren aufgespannten Vektorraums in die Ebene dargestellt werden. Ein
Wechsel der gerade gegeneinander aufgetragenen Achsen erfolgt mit Hilfe der Maus. Beim
Neuladen einer Datei werden automatisch die Daten in der ersten Spalte als x-Achsenwerte
verwendet und die in der zweiten als y-Achsenwerte. Sollte es sich um eindimensionale Daten han-
deln, so werden diese als Ordinate aufgetragen und der (obligatorische) Index in der letzten Spalte
als Abszisse verwendet. Dieser Index kann eine beliebige Zahl sein. Er geht nicht in das
Netztraining ein. Bei der Einteilung der einzelnen Datenpunkte in verschiedene Kategorien hat der
Anwender zwei Moglichkeiten:

a) Verwendung eines fortlaufenden Index in der letzten Spalte und Unterscheidung nach
Intervallzugehdrigkeit.

b) Verwendung eines festen Zahlwertes fiir jede Klasse.

Speziell fiir den Fall von sich tliberlappenden Punktwolken unterschiedlicher Klassenzugehorigkeit
hat der Benutzer die Moglichkeit, per Maus Ausschnitte zu vergroBBern. Das Programm speichert
dabei bis zu 50 Zoom-Stufen, erlaubt also im Fall eines versehentlichen Hineinzoomens in einen
weniger interessanten Bereich, stufenweise heraus und erneut hineinzuzoomen. Bei einem Wechsel
der Achsen wird der Fensterausschnitt automatisch wieder angepal3t. Ferner hat man die Option, die
zeitliche Entwicklung der Datenpunkte in ,,Zeitlupe* darzustellen.

Dartiiber hinaus konnen sowohl SOM als auch Codebook-Vektoren (LVQ, PNN, GRNN) im
Eingaberaum visualisiert werden.
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b) SOM-Training und -Visualisierung

Training

Die Eingabe der Trainingsparameter erfolgt iiber eine Eingabemaske (s. 4.IV.2). Das Programm
verwendet zum Netztraining wahlweise VFIND.EXE aus SOM _PAK oder eine an Windows
angepalite Version namens WINSOM.EXE. Beide sind in der Konfigurationsdatei TRAIN.INF
eingetragen. Der aktuelle Eintrag in der ersten Zeile entscheidet dariiber, welche Version verwendet
wird. Beide Versionen werden als Icon ausgefiihrt. Durch einen Doppelklick auf das Icon kann das

Fenster auf normale Grof3e gebracht werden. In diesem Fall kann man den zeitlichen Fortschritt des
Trainings mitverfolgen. Ein Weiterarbeiten im Hauptfenster ist in beiden Féllen moglich.

Visualisierung und Kalibrierung von Netzen
Vektor-Lagekarten:

Ein Datensatz mit passender Vektordimension wird auf ein trainiertes Netz abgebildet. Jeder
Datenpunkt aktiviert ein Neuron, welches anhand der Klassenzugehorigkeit des aktivierenden
Datenpunktes eingefdarbt wird. Fir den Fall, da Merkmalsvektoren unterschiedlicher
Klassenzugehorigkeit dasselbe Neuron aktivieren, gibt es zwei Mdglichkeiten:

Das Neuron wird mit der Farbe des zuletzt aktivierenden Merkmalsvektors neugezeichnet oder als
Konflikt markiert. Der Benutzer kann entscheiden, welche Variante zur Anwendung kommt. In der
Standardeinstellung werden Konflikte als solche gekennzeichnet.

Gleichzeitig mit der grafischen Darstellung auf dem Bildschirm erfolgt eine Kalibrierung des
Netzes. Dabei wird jedem Neuron die Klasse des aktivierenden Datenpunktes zugeordnet.

Komponenten-Lagekarten:

Die Codebook-Vektoren (Neuronen) eines Netzes konnen komponentenweise inspiziert werden.
Zur optischen Orientierung wird ein Farbverlauf verwendet (von schwarz fiir die kleinste bis hin zu
rot fiir die grofite Komponente einer Ebene).

U-Matrix Darstellung:

Die Abstinde zwischen zwei Codebook-Vektoren werden als Graustufen dargestellt. (schwarz =
maximaler Abstand).

Darstellung des Netzes im Eingabraum

Zur Beurteilung der Entfaltung der Karte (topologische Defekte!) konnen die Netze in die jeweilige
Vektor-Komponentendarstellung im Eingaberaum projiziert werden

Klassifizierung unbekannter Datensiitze

Neue MeBdaten konnen mit einem trainierten und bereits kalibrierten Netz klassifiziert werden. Ein
aktiviertes Neuron wird dabei mit der Farbe seiner Klassenzugehorigkeit und dem (mdglicherweise
fortlaufenden) Index des aktivierenden Datenpunktes dargestellt. Aktiviert ein zu klassifizierender
Vektor ein bei der Kalibrierung nicht getroffenes, sg. leeres Neuronen, so wird dieser Sachverhalt
durch ein Fragezeichen grafisch dargestellt.

2 Installation

Installationsdiskette in Laufwerk A: oder B: einlegen. Im Programm-Manager den Meniipunkt
Datei | Ausfuhren... wihlen und unter Befehlszeile: das Kommando a:\setup (bzw. b:\setup)
eingeben. Das Installationsprogramm wird gestartet und fragt nach dem Verzeichnis, in dem das

II
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Programm installiert werden soll (default: C:\VISOM). Diese Vorgabe kann akzeptiert oder
gedndert werden. Der Rest der Installation verlduft automatisch.

3 Dateiformate

Das verwendete Dateiformat ist so gewéhlt, dal es zu dem von Kohonens SOM_PAK kompatibel
ist, d.h. die erste Zeile eines Datensatzes mufl folgende Informationen enthalten ([1], S.11):

Vektordimension [Topologie] [x-Dimension] [y-Dimension] [Nachbarschaftsfunktion]

Erlduterung der einzelnen Eintrage:

Vektordimension (Natiirliche Zahl) - entspricht der um eins reduzierten (ndheres dazu s.u.)
Gesamtspaltenzahl der zugehorigen Datei

Topologie (String: hexa oder rect) - Zwei Netztopologien werden unterstiitzt: rechteckige und
hexagonale Gitterstruktur, wobei die folgenden Nachbarschaftsbeziehungen bestehen ([1], S.13):

rechteckige Nachbarschaftsbeziehung hexagonale Nachbarschaftsbeziehung

x-Dimension (Natiirliche Zahl) - Ausdehnung des Netzes in horizontaler Richtung
y-Dimension (Natiirliche Zahl) - Ausdehnung des Netzes in vertikaler Richtung

Nachbarschaftsfunktion (String: bubble oder gaussian) - Auswahl zwischen zylindrischer und
Gaulscher Nachbarschaftsfunktion.

Bei den Rohdatensétzen ist nur eine Angabe der Vektordimension obligatorisch, alle anderen sind
optional. Da die Netz-Dateien vom Programm erzeugt werden, muf3 der Anwender lediglich bei
neuen 7Trainings- und Test-Dateien die Vektordimension in der ersten Zeile eines neuen Datensatzes
eintragen.

Die letzte Spalte eines Rohdatensatzes ist fiir den sg. Klassifizierungsindex [Typ Integer] reserviert.
Diese zusitzliche Spalte mu3 fiir das einwandfreie Funktionieren aller Programmkomponenten
vorhanden sein. Der Eintrag Vektordimension entspricht also der um eins verminderten
Gesamtspaltenzahl eines Datensatzes.

Der Klassifizierungsindex dient der spateren Unterscheidung verschiedener Klassen. Es kann sich
dabei um einen fortlaufenden Index handeln (Zeitzdhler) oder aber um eine einheitliche Zahl fiir
alle Angehdrigen einer Klasse. Dal3 die letzte Spalte nicht zur Vektordimension addiert wird, hat
die erwiinschte Konsequenz, daf3 die Programme aus den Packages LVQ PAK und SOM_PAK die
letzte Spalte als Label betrachten, so dal diese Zahlenwerte nicht ungewollt zum Training
mitverwendet werden.

Das Programm VISOM stellt Datenpunkte auf dem Bildschirm entweder als Kreise mit dem Index
modulo 10 dar oder

I
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als kleine Rechtecke mit dem vollstindigen Index. Der Index kann zur optischen Unterscheidung
verschiedener Klassenzugehorigkeiten verwendet werden: Bei fortlaufendem Index lassen sich
entsprechende Intervalle fiir eine Klassenzugehorigkeit angeben.

Beispiel:

Es liegt ein Datensatz 3-dimensionaler Vektoren vor, bei dem die Datenvektoren im Laufe der Zeit
von einem Zustand A in einen Zustand B iibergegangen sind. Die einzelnen Vektoren sind mit
einem fortlaufenden Index gekennzeichnet. Der entsprechende Rohdatensatz séhe dann wie folgt
aus:

Datei <DATEINAME>.DAT:

3
1.3 2.4 1.7 180
1.9 2.1 2.0 181

29 28 15 200

3.0 2.7 1.4 201

ete.

Hier wiirde eine Klassifizierungsdatei <DATEINAME>.CLS mit folgenden Eintrigen angelegt

werden, wobei der hier mit <DATEINAME> bezeichnete Dateiname vor .CLS mit dem obigen
(vor .DAT) identisch sein muB. (Erlduterungen in Klammern bitte nicht mit eingeben!)

DATEI <DATEINAME>.CLS:

2 (Anzahl der Intervalle)

180 (Beginn Intervall 1)

200 (Ende Intervall 1)

| (beliebiger, eindeutiger Index fiir Intervall 1)
201 (Beginn Intervall 2)

300 (Ende Intervall 2)

2 (beliebiger, eindeutiger Index fiir Intervall 2)

ete.
Die Legende benoétigt folgende Information:
<DATEINAME>.LBL (auch hier muf} der Dateiname vor .LBL mit dem von oben iibereinstimmen)

1 (Index des ersten Intervalls)
Zustand A (Name des Zustandes)

2 (Index des zweiten Intervalls)
Zustand B (Name des zweiten Intervalls)

Zur individuellen Gestaltung der Achsenbezeichnung kann eine Datei <DATEINAME>.AXS
angelegt werden, die die Bezeichnungen fiir die einzelnen Spalten enthalt:

Datei <DATEINAME>.AXS
x-Achse
y-Achse
z-Achse

Folgende Dateien werden vom Programm automatisch generiert:
*.SOM Netz-Datei

v
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* MAP wird immer dann erzeugt, wenn ¢in Test-Datensatz auf ein Netz abgebildet wird
(entspricht

der Ausgabe von visual aus SOM PAK)

*.UDM enthiélt die Unified-Distance-Matrix eines Netzes. Der grofite vorkommende Abstand
zweier Codebook-Vektoren wird auf 100 skaliert. Die Datei kann z.B. zur 3-dimensionalen
grafischen Aufbereitung in EXCEL eingelesen werden.

*.NKI speichert die Klasseninformation der einzelnen Neuronen aus *.SOM

4 Erlauterung der einzelnen Meniipunkte

4.1. Menii Datei

4.1.1. Datensatz laden...

Liest einen Datensatz vom oben beschriebenen Format ein und stellt ihn auf dem Bildschirm dar.
Bei eindimensionalen Daten wird diese Komponente nach oben und der Klassifizierungsindex nach
rechts aufgetragen, ansonsten die erste Komponente auf der x-Achse und die zweite auf der y-
Achse. Beliebiges Umschalten durch Wahl einer anderen Spalte (im unteren Fensterbereich) mit der
Maus:

—¥ISOM [ BEISPIEL.DAT ] H = E3
Datei Bearbeiten Darstellung SO0M  Extras  Hilfe

Zustand A

x-Achse: ISensclH v| Zeitlupe | Zoom | y-Achse: ISensur 4 .l Zustand C

4.1.2. SOM-Datei laden...
Offnet eine bereits vorhandene SOM-Datei, die ebenfalls im Eingaberaum angezeigt wird:
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= ¥ISOM [ BEISPIEL.DAT ]
Datei Bearbeiten Darstellung S0M  Extras  Hilfe

x-Achse: ISensurI vl Zeitlupe | Zoom | y-Achse: ISensnM 'I

4.1.3. SOM-Datei schlief3en...

Dieser Meniipunkt ist nur bei gedffneter SOM-Datei aktiv und entfernt die Kohonen Karte wieder
aus der Darstellung

4.1.4. LVQ-Datei laden...

Zeigt die Codebook-Vektoren eines LVQ-Klassifikators (hellblaue Ovale mit
Klassenzugehorigkeitsanzeige)

—¥ISOM [ BEISPIEL.DAT ] =] B3
Datei Bearbeiten Darstellung SO Exfras  Hilfe

x-Achse: ISensur1 vl Zeitlupel Zoom | y-Achse: '

Die beiden letztgenannten Mentipunkte kdnnen selbstverstindlich auch kombiniert werden:
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- ¥ISOM [ BEISPIEL.DAT ] = E3
Datei Bearbeiten Darstellung S0M  Extras  Hilfe

x-Achse: ISensurI vl Zeitlupe Zoom y-Achse: ISensan 'I

4.1.4. LVQ-Datei schlief3en...
Blendet die Darstellung der Codebook-Vektoren wieder aus

4.1.5. Beenden
Beendet das Programm.

4.11. Menii Bearbeiten

4.11.1 Kopieren
Kopiert die aktuelle Grafik in die Zwischenablage. Dort steht sie zur Weiterverarbeitung zur
Verfligung.

4.111. Menii Darstellung

4.111.1 Ausschnitt

4.111.1.1 Anzeigen

Zeigt die Koordinaten des aktuellen Fensterausschnitts an.

4.111.1.2 Andern

Offnet eine Dialogbox zum Andern des aktuellen Ausschnitts. Die gleiche Dialogbox erscheint,
wenn man nach Anklicken des Zoom-Buttons im unteren Teil des Hauptfensters einen
Fensterbereich mit der Maus markiert hat. In diesem Fall entspricht die Vorgabe dem markierten
Bereich.

Ausschnitt
xMin: (09328
xMax: (09665
yMin: (08878

yMax: [1.0492

Abbruch |

Vil
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4.111.2 Form
4.111.2.1 Kreis
Darstellung der Datenpunkte als kleine Kreise (Voreinstellung)

4.111.2.2 Rechteck

Darstellung der Datenpunkte als kleine Rechtecke (ermdglicht direktes Ablesen auch groBerer
Werte aus der Index-Spalte)

4.111.3 Farben

Offnet einen Farbeditierdialog fiir bis zu 100 verwendete Farben zur Klassenunterscheidung. Wenn
eine bestimmte Farbe zur Kennzeichnung einer bestimmten Klasse verwendet wurde, so wird der
Klassenname im Dialogfeld mit angezeigt

Farben
| Farbe 2 (Zustand A) |
o 1
Griin j M
Blau j_l j EI

Speichern Cancel | OK |

4.111.4 Zeitlupe

Drei Zeitlupengeschwindigkeiten sind einstellbar; der Datensatz wird neu gezeichnet. Die hier
eingestellte Geschwindigkeit ist auch dann wirksam, wenn im Hauptfenster der Buttton ,,Zeitlupe*
angeklickt wird.

4.111.4.1 Langsam (langsamste Zeitlupengeschwindigkeit.)
4.111.4.2 Mittel (mittlere Zeitlupengeschwindigkeit)

4.111.4.3 Schnell (schnellste Zeitlupengeschwindigkeit, default)

4.1V. Menii SOM
4.1V.1 Demo

Eingabevektoren dieses Demoprogramms sind die Punkte einer Dreiecksfldche. Eine
eindimensionale Kohonen-Kette mit Dreiecks-Nachbarschaftsfunktion wird mit diesen Punkten
trainiert; der Lernfortschritt kann auf dem Bildschirm verfolgt werden.

4.1V.2 Netz trainieren...

Die Eingabemaske fiir das Netztraining erscheint:

VI
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Netz trainieren

—CAVisom
QLT RV LTH - ISOMADATENI\DATEN3 DR

Test-Datei: |C:\VISOM\DATENI\DATEN3.D. 7]

|

Netz-Datei: [C:AVISOM\DATEN3\DATEN3B. ~|

—GittergriBe ————— —Distanzfunktion

x-Ausdehnung: ® Gauss
y-Ausdehnung: O Zylinder

—Lernparameter - Ordnungsphase

Lernrate: j J j
Distanzparameter:j |>| 0
Trainingsschritte: j J j 1000

rLernparameter - Konvergenzphase

Lernrate: j J j A
Distanzparameter:j _I j

Trainingsschritte: j J j oooo

=y = =y
—_
(2}

|

Cancel | Default | Optionen (0]

Mit Hilfe des Optionen-Buttons kdnnen zwei weitere Parameter eingestellt werden:

Yersuche: El

Netztopologie

) rect

=) hexa

coe

4.1V.3 Netz anschauen (Verzweigung zu den Unterpunkten):

4.1V.3.1 Ebenen (Darstellung der Komponentenkarten eines Netzes)

Eine Dialogbox zur Auswahl eines Netzes (<DATEINAME>.SOM) erscheint. Nachdem das
gewiinschte Netz ausgewihlt wurde, werden die Komponenten der einzelnen Ebenen angezeigt
(Start mit Ebene 1, weitere Ebenen via Combo-Box auswéhlbar). Hinweis: Falls das eingestellte
Zahlenformat fiir eine Ebene nicht angemessen sein sollte, so kann es durch Doppelklick auf die
Zeichenfliche korrigiert werden (eine Dialogbox zur Auswahl eines anderen Zahlenformats
erscheint):

IX
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Ebenen-Yiewer [ BEISPIEL.SOM ] =l

Self-Organicing Map

(Ebere 1}

0.954 ‘ 0.953

0.963 ‘ 0,963 ‘ 0.96

0.952 ‘ 0.946 ‘ 0.947 ‘ 0,951

0.951 ‘ 0.937 ‘ 0.938

4.IV.3.2 U-Matrix

Eine Dialogbox zur Auswahl eines Netzes erscheint. Die U-Matrix des Netzes wird berechnet und
als Graustufengrafik auf dem Bildschirm ausgegeben. (Falls eine dreidimensionale Darstellung mit
»Mauern“ gewiinscht werden sollte: Die entsprechenden Daten sind unter <DATEINAME>.UDM
abgespeichert (maximaler Abstand := 100). Diese Datei kann problemlos z.B. in EXCEL eingelesen
und die Matrix als 3D-Grafik dargestellt werden:

U-Matrix [ BEISPIEL SOM ] H[=] 3

Limitied fisiance Matrx




7. Anhang XI

4.1V.3.3 Klassen/Kalibrieren (Visualisierung der Klassenverteilung und Kalibrierung des
Netzes)

Zwei Dateiauswahlboxen erscheinen hintereinander (die erste fiir den Datensatz, die zweite fiir das
Netz). Das Netz wird anhand der Daten kalibiert und dargestellt:

Klassen-Viewer [ BEISPIEL. MAP ] =] B3
Self-Organizing Map Geschwindigkeit: 4] 1

4.1V.3.4 Konflikte anzeigen

Ist dieser Meniipunkt aktiviert (Voreinstellung), so wird jedesmal dann, wenn ein Neuron von
Vektoren unterschiedlicher Klassenzugehdorigkeit erregt wird, ein Konflikt angezeigt. Anderenfalls
wird das Neuron mit der jeweils aktuellen Klassen-Farbe neugezeichnet:

Klassen-Viewer [ ZuKlein MAP | Mi[=] E3
SOM Geschwindigkeit: ﬂ J_PI

Konflikt
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7. Anhang XII

4.1V.3.5 Einzeldarstellung

Ist dieser Meniipunkt aktiviert (default), so wird die Aktivierung der einzelnen Neuronen unter
4.IV.3.3 datenpunktweise dargestellt. Dieses Feature ist dann interessant, wenn die Datenpunkte
einer kontinuierlichen Zeitreihe entstammen und man den zeitlichen Verlauf der angeregten
Gebiete in der Karte mitverfolgen will. Wegen des hohen Zeitaufwandes bei langen Test-Dateien
kann diese Option ausgeschaltet werde. Die Darstellung erfolgt dann neuronenweise.

4.1V 4. Daten Kklassifizieren
4.1V.4.1. Auf SOM abbilden...

Bisher unklassifizierte Rohdaten (letzte Spalte beliebig) werden von einem mit 4.1V.3.3 kalibrierten
Netz klassifiziert. Voraussetzung ist, dafl sowohl eine Labeldatei (*.LBL) als auch eine Klassendatei
(*.CLS) fiir das Netz (*.SOM) existieren. Beim Ausfiihren von 4.IV.3.3 wurde automatisch eine
Datei mit dem Namen <NETZNAME>.NKI angelegt, die jedem Neuron eine Klasse zuweist und
die Namen der relevanten *.LBL / *.CLS-Dateien enthdlt. Aktiviert ein Vektor des zu
untersuchenden Datensatzes ein als "Konflikt" gekennzeichnetes Neuron, so wird dies angezeigt.
Bei Aktivierung eines "leeren" Neurons wird ein Fragezeichen an der entsprechenden Stelle
sichtbar.

4.1V .4.2. SOM (unbekannte Daten)

Zeigt an, wieviel Prozent der Daten welcher Klasse zugeordnet wurden, den Anteil der Daten, der
auf nicht gelabelte Neuronen (,,leere Treffer) entfiel und den Anteil, der auf als Konflikt markierte
Neuronen entfiel (s. auch 4.1V.4.3.)

4.1V .4.3. SOM (bekannte Daten)

Zeigt an, wieviel Prozent der Daten den welcher Klasse zugeordnet wurden, den Anteil der Daten,
der auf nicht gelabelte Neuronen (,,leere Treffer) entfiel, den Anteil, der auf als Konflikt markierte
Neuronen entfiel, sowie den prozentualen Anteil der Fehlklassifikationen:

Ergebnis der Klassifikation:

Zustand A 332 %

Zustand C 33.6 %

Leere Treffer 0.0 %

Falsch klassifiziert 0.0 %

Konflikte 00 %

SchlieBen
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7. Anhang X1

4.1V.5 Quantisierungsfehler
Anzeige der Datei ERR.INF, die den Quantisierungsfehler des zuletzt trainierten Netzes enthalt

4.V Extras
4.V.1 Achsenbeschriftung

Ladt *.AXS (falls vorhanden) zum Editieren von Hand.

4.V.2 Klassen-Einteilung
Ladt *.CLS (falls vorhanden) zum Editieren von Hand.

4.V.3 Klassen-Label
Ladt *.LBL (falls vorhanden) zum Editieren von Hand

4.V.4 Anderungen ausfiihren!

Zeichnet den aktuellen Ausschnitt mit den gednderten Parametern aus 4.V.1 - 4.V.3 neu.

4.VI Fenster (wird erst sichtbar wenn mindestens eines der Fenster aus 4.1V.3 bzw. 4.1V .4
vorhanden ist)

Zeigt die neben dem Hauptfenster noch vorhandenen weiteren Fenster an und holt diese
gegebenenfalls in der Vordergrund.

X1
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