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Kurzfassung

Die bekannten Verfahren der akustischen Leckortung (Dampfungsmethode, Laufzeit-
differenzmessung mittels Korrelationsanalyse) sind an lineare Rohrieitungsgeometrie
gebunden, so daB sie bei komplizierten dreidimensionalen Topologien aufgrund von
vielfachen Schallreflexionen. und verschiedenen Schallmoden (Ausbreitungsgeschwin-
digkeiten) versagen. Es wurde deshalb eine neue Methode fir die Erkennung und
Ortung von Lecks an komplizierten geometrischen Strukturen entwickeit und experi-
mentell an einer Originalaniage Uberprift. '

Die neue Leckortungsmethode basiert auf der Messung des leckinduzierten Kérper-
schalls oder Lufischalls und auf der Anwendung von Mustererkennungsverfahren. Die
Leistungsfahigkeit sowoh!l von Fuzzy Logic ais auch von neuronalen Netzen fir die
akustische Leckortung an komplizierten Topologien konnte experimentell nachgewie-
sen werden.

Die Methode ist prototypisch fiir den russischen Druckwasserreaktor WWER-440
entwickelt worden. Sie ist jedoch durch die Lernfahigkeit der benutzten Klassifikatoren
auf andere Druckanlagen (bertragbar.

Abstract

The well-known methods of the acoustic leak localization using the attenuation
differences or propagation time differences ( e.g. cross correlation analysis ) are
restricted to the linear geometry of pipe lines. At complicated three-dimensional
topologies they fail because there are several modes of the structure-borne sound
that have different propagation velocities and because numerous connecling branches
generate multiple sound reflexion.

Therefore, a new method for detecting and localizing the leaks at complicated
geometrical structures was developed and experimentally proved at an original
facility. This approach is based on the detection of the leak induced airborme sound
or structure-borne sound as well as on the application of pattern recognition
procedures.

The efficiency both of Fuzzy Logic and neural networks for the acoustic leak
localization could he experimentally proved. Though the method has been
prototypically developed for Russian pressurized water reactors of VVER-440 type, it
can also bé used by the self-learning capability of the classifiers at other pressurized
facilities.



1. Stand vor der Durchfiihrung des Vorhabens

Anlal fur das Vorhaben waren zahlreiche Leckstorfélle an Druckaniagen mit kom-
plizierten dreidimensionaien Topologien, bei denen die Lecks mit den vorhandenen
Oberwachungsverfahren nicht erkannt worden sind und dadurch Gefahrdungen der
Anlagensicherheit und der Umwelt bestanden haben. Aus diesem Tatbestand resultier-
ten auch die Empfehiungen in Sicherheitsberichten (GRS, IAEA), die geféhrdeten
Anlagen mit Systemen zur Erkennung und Ortung von Leckagen auszuristen.

Bislang existierte jedoch weltweit keine Detektionsmethode, mit der Lecks an kom-
plizierten dreidimensionalen Strukturen zuverléssig erkannt und geortet werden
kénnen.

2. Aufgabenstellung

Ziel des Forschungsvorhabens war es, aufbauend auf den akustischen Verfahren fir
lineare Rohrigitungsgeometrien [1,2] und auf den fortgeschrittenen Mustererkennungs-
verfahren, eine neue Detektionsmethode zu entwickeln, mit der die Erkennung und
Ortung von Leckagen auch an komplizierten dreidimensionaien Topologien eindeutig
mdglich ist. Dazu muflten geeignete seibstiernende Klassifikatoren entwickelt werden,
die eine grofle Anzahi sowohi von Merkmalen in den Mustern des Leckschalls als auch
von Leckpositionen verarbeiten kdnnen. Um die Eigenschaften dieser Klassifikatoren
zu untersuchen, sind Lecksimulationsexperimente an einer Originalanlage notwendig.

Hauptergebnis des Vorhabens solite die prototypische Entwicklung eines Detektions-
und Ortungsverfahrens fir Lecks an komplizierten dreidimensionalen Strukturen sein,
das eine Adaption an andere technische Anlagen ahnlicher Topologie gestattet.

3. Gewdhiter Weg

Die Idee der neuen Methode ist es, fortgeschrittene Mustererkennungsverfahren far
die Leckortung anzuwenden. Das Arbeitsprinzip dieser Ortungsmethode ist im Bild 1
schematisch dargestelit. Zunachst mufy der Kiassifikator in einer Trainingsphase
(gelbmarkiert) mit den Schallmustern von alien méglichen Leckpositionen angelernt



werden. Hierbei werden mit einer Schallquelle Lecks an allen mdglichen Leckpositio-
nen simuliert und das indu-

zierte Schallfeld mit einer

Multisensor-Anordnung  ge- T,

messen, die an der Struktur f T el
installiert ist. Flr die Lei-
stungsfahigkeit eines Klassifi-
kators ist die Extraktion
kiassenspezifischer Merk-
male aus den gemessenen
Signalen von besonderer Be-
deutung.

Nachdem der Klassifikator far
alle moglichen Positionen A
angelernt wurde, kénnen mit

ihm in der Klassifikationspha- P
se (rotmarkiert) unbekannte ettt bbbt

Leckagen erkannt und lokali-
siert werden. Bild 1 Funitioneprinzip - Leckoriung mit Mustererkennungsmethoden

o Standrohr o Standrohr mit SE-Sensor

im Rahmen des Vorhabens wurden folgende wichtige Arbeitsschritte realisiert:

- Aufbau eines akustischen 1:3-Versuchsmodells fir Untersuchungen zur
* Kérperschallausbreitung der verschiedenen Wellenmoden
* Sensoranordnung und Sensorankoppiung
*  Entwicklung intensiver Schallquellen fir die Lecksimulation
- Entwicklung von Klassifikatoren auf der Basis von Fuzzy Logic
- Anwendung neuronaler Netze flr die Leckortung mittels Luft- und Kdérperschall
- Experimenteile Erprobung und Vergleich der entwickelten Kiassifikatoren an
siner Originalaniage

4. Stang der Wissenschaft und Technik

Die Korrelationsanalyse hat sich als empfindiichste und genauste Leckortungsmethede
flr Rohrieitungen erwiesen. Die genaue Ortung eines Lecks setzt jedoch voraus, daf
die Lange zwischen den beiden Sensoren und die Schallgeschwindigkeiten, die von
den Rohrabmessungen, dem Werkstoff und dem Medium abhéngen, exakt bekannt
sein missen, um mit Hilfe der aus der Kreuzkorrelationsfunktion ermittelten Lauf-
zeitdifferenz auf den Leckort schiieen zu kdénnen [2].

Auf zweidimensionalen Topologien gilatter Struktur kann das Triangulationsverfahren
genutzt werden, das aus den Laufzeitdifferenzen von drei auf einem Dreieck verteilten
Sensoren den Leckort bestimmt.
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Als eines der fortgeschrittensten Mef3systeme flr einfache dreidimensionale Strukturen
gilt das Tankboden-Leckiberwachungssystem TB-1000 (Physical Acoustic Corpora-
tion) [3]. Es wertet die Laufzeitdifferenzen der direkten Schallwellen zwischen 12
symmetrisch am Behalterumfang verteilten Schallemissionssensoren aus, wobei trotz
umfangreicher Hardware (12-Kanal-SPARTAN AE System) und Software bereits
einfache dreidimensionale Strukiuren Mefizeiten von 1 Stunde und Auswertezeiten von
2 Stunden erforderten. Bei Behaitern mit vielen AnschiuRstutzen ist eine zuveriassige
Leckortung aufgrund der Vielfalt der reflektierten Schallanteile Gberhaupt nicht mehr
mdéglich.

5. Zusammenarbeit

Zur Realisierung des Forschungsvorhabens wurde mit folgenden Einrichtungen
kooperiert:

- Energiewerke Nord GmbH Greifswald,
Bereitsteilung des Reaktordruckgeféfideckels (Block 8) fir die Lecksimulations-
experimente

-~ Hochschule flr Technik, Wirtschaft und Sozialwirtschaft Zittau/Gérlitz (FH), Fach-
gruppe Physik,
Entwickiung eines automatischen Kalibrierungsverfahrens fur Multi- Schallemis-
sionssenor-Anordnungen

- Fraunhofer Institut fir zerstérungsfreie Prifverfahren, Auenstelle Dresden, Ein-
richtung fUr akustische Diagnose und Qualitétssicherung,
Entwicklung spezieller Sensoren und Vorverstérker sowie eines Software-Moduls
zur Leckortung

6. Ergebnisse
6.1 Experimentelles

Bild 2 zeigt die MeB- und Auswertetechnik, die fir die prototypische Erprobung der
neuen Leckdetektionsmethode an einem originalen WWER-440 Druckgefall im
ehemailigen Kemkraftwerk in Greifswald benutzt wurde.

Der leckinduzierte Kérperschall wird im Freguenzbereich von 50 bis 500 kHz mit 12
Schallemissionssensoren gemessen, die an Standrohrflanschen in der Nahe des
Druckgefalideckels montiert wurden. Alle Schallemissionssensoren kénnen auch im
Sendebetrieb (inverser Betrieb) arbeiten, was fur die Kalibrierung des Sensorfeldes
bendtigt wird (Kooperationsleistungen des Fraunhofer institutes / EADQ Dresden und
der HTWS Zittau).

Zusatzlich wird der leckinduzierte Luftschall mit drei hochfrequenten Mikrofonen (bis
70 kHz) detektiert. Sie wurden an der Wand des Schutzbehaiters befestigt, die den



70 kHz) detektiert. Sie wurden an der Wand des Schutzbehaéiters befestigt, die den
Schallraum um den Reakiordeckel mit seinen 37 Standrohren (ca. 7m lang) begrenzt.
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Bild? Mek- und Auswerletechnik zur akustischen Leckdetektion an komplizierten dreidimensionalen
Topologien

Vet goaamtor

Zur Simuilation von Lecks wurden foigende Schaliquelien entwickelt:

- dimne Metaliblatichen, die durch einen Druckluftstrahl zu intensiven Schwingungen
angeregt werden

- FreistrahldUsen, die mit Preiuft arbeiten

- Schallemissionssensoren im inversen Betrieb mit einem Rauschsignalgenerator.

Aus den gemessenen Schallsignalen der Sensorfelder werden im Rahmen der Merk-
malsexiraktion die Eingangsmuster (Merkmalsvektoren) far die verschiedenen Muster-
kiassifikatoren erzeugt. Die Signalanalysatoren SPEKTRO 3000 und NICOLET 500
liefern beispielsweise statistische Kennfunktionen (Effektivwerte, Komponenten von
Frequenzspekiren, Kohdrenzwerte usw.) fiir die Bildung der Mustervektoren. Diese
Vektoren dienen dann zum Training und zur on-line Klassifikation von neuronalen
Netzen bzw. Fuzzy-Kiassifikatoren. Aufgrund der bei der Leckortung an komplizierten
Topologien anfallenden grolen Anzahl sowohl von Elementen im Merkmaisvektor
{(>100) als auch von Leckpositionen {ca. 50) muften die PC-Software-Tools NEURO-
PRO [4] und MFUCS [5] fiir die Leckortung modifiziert werden.

Das Softwarepaket NEURALWORKS [6] wurde fur grundlegende Untersuchungen zur
Einsatzmdglichkeit neuronaler Netze in nichtlinearen komplexen Systemen insbeson-
dere zur Generalisierung von Mustern untrainierter Kiassen genutzt.



6.2 Leckortung mit Mustererkennungsmethoden
6.2.1 Fuzzy-Leckortungsmethode

Im allgemeinen besteht ein Fuzzy-Musterklassifikator (im folgenden als Fuzzy-Klassi-
fikator bezeichnet) aus einem Satz von parametrischen Zugehdrigkeitsfunktionen,
wobei jede von ihnen eine einzige Klasse (Leckposition) reprasentiert und die Zu-
gehorigkeit eines Merkmals X; zu der k-ten Klasse bestimmt. Die Unscharfe ist dadurch
gegeben, dal’ die Zugehdrigkeit zu den Klassen alle Werte zwischen Null und Eins
annehmen kann. Zundchst mUssen die Zugehdrigkeitsfunktionen in einer Trainings-
phase angelernt werden, d. h. die Parameter der vorgegebenen Zugehérig-
-keitsfunktionen sind aus den Trainingsmustern zu ermittein. Als Zugehorigkeitsfunktio-
nen werden Potentialfunktionen benutzt

1
X:' N Xr‘&
C

p'g(}[f =

-
1« (I)

22

wobei die Parameter bedeuten

Xik Lage des (scharfen) Reprasentanten (Schwerpunkt) des i-ten Merkmals
bezlglich der k-ten Klasse

Cie linke (-} und rechte (+) Ausdehnung der Zugehdrigkeit vom Schwerpunkt (X

Qis Exponent, der den Abfall der Zugehérigkeit auf der linken (-) bzw. rechten (+)

Seite des Schwerpunktes definiert.

Ein trainierter Fuzzy-Klassifikator ist dann in der Lage, unbekannte Merkmalsvektoren
X mit Hiife des Sympathievektors u(X) zu bestimmen

B - [, G0, 1,0, i (2)

Die Elemente des Sympathievektors enthalten die Zugehorigkeit des Merkmalsvektors
X zu den k Klassen. Z. B. ergibt sich die Zugehdrigkeit zur k-ten Klasse aus
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Da im allgemeinen Sympathiewerte zu mehreren Klassen im Sympathievektor vorhan-
den sein kdénnen, wird das minimale Sympathieverhélitnis S bestimmt

max {Pkﬁgﬂ
A A (4)
Flj(X,)

mit F‘j(X) = mzx 1) » (5)

um die Klasse j zu identifizieren, zu der der unbekannte Merkmalsvekior X gehort.

Durch geeignete Wahl eines maximal zuldssigen Schwellwertes 8, kann die Fehi-
kiassifikationsrate beeinfluft werden. Damit wird ein erforderlicher Abstand zwischen
dem hochsten und zweithochsten Sympathiewert definiert, um eindeutige Zuord-
nungen zu erhalten und das Risiko einer Fehlklassifikation bewerten zu kénnen.

Beim Fuzzy-Klassifikator besteht die Mdglichkeit, die Parameter der Potentialfunktion
ohne Training durch den Experten festzulegen. Beispielswaise kénnen bei normalver-
teilten, bekannten MeRdaten deren statistische Kennwerte wie Mittelwerte und Streu-
ungen als Parameter fir die Potentialfunktionen genuizt werden. Im Gegensatz zu den
trainierten Zugehorigkeitsfunk-

tionen werden sie als kinst-

liche Fuzzy-Klassifikatoren be-
zeichnet. Im Bild 3 sind sowohl b
rainierte als auch kinstliche
Zugehorigkeitsfunktionen dar- apk
gesteilt. Der kinstliche Fuzzy-
Klassifikator (Fuzzy S) ist da-
durch charakterisiert, daf die
Aisdehnung Cy. = Gy = 3o fir
jede Kiasse der jewsiligen
dreifachen Standardabwei-
chung entspricht, der Schwer- >
punikt mit dem Mittelwert X, = i
X, identisch ist und da der g
Exponent dg, = d, = 2 wie bei Merkmal X,
allen anderen Zugehdrig-

keitsfunktionen gewahit wurde. Bild3  Zugehtiigkeitsfunktionen von Fuzzy-Klassifikatoren fiir
in dissem Fall werden mif dem 2wei Lackpositionen (L14, L20)

kinstlichen Fuzzy-Klassifikator

keine wesenilich schiechieren Klassifikationsergebnisse erzielt, wie bei den Vergleichs-
messungen fesigestellt wurde (siehe Tab. 1, 98,6% Klassifikationsrate fir den
trainierten "Fuzzy T und 85,9% fir den kilnstlichen Fuzzy-Klassifikator "Fuzzy §").
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6.2.2 NN-gestiitzte Leckdetektionsmethode

im folgenden soffen einige Grundprinzipien der auf neuronalen Netzen (NN) basieren-
den Leckdetektionsmethode erlautert werden. Die Topologie eines typischen mehr-
schichtigen neuronalen Netzes ist im Bild 4 dargestellt. Die Neuronen (Rechenelemen-
te) sind in einer Eingangsschicht {In), einer verdeckten Schicht (Hidden 1) und einer
Ausgangsschicht (Out) angeordnet. Die Schichten sind miteinander Gber die soge-
nannten Gewichte verbunden. Die Verbindungen zwischen einzelnen Neuronen
besitzen unterschiediiche Stérken, was durch unterschiedliche Farben angezeigt wird.
in den Gewichten wird das anzulernende Wissen gespeichert. Die Anzahl der Neuro-
nen in der Eingangsschicht ist identisch mit der Anzahl der Elemente X, des Merkmals-
vektors X, wahrend die Anzahl der Ausgangsneuronen der Anzahl K der Klassen
entspricht, die zu klassifizieren sind. Die verschiedenen Klassen reprasentieren in
dieser Anwendung die unterschiediichen Leckpositionen L, ... L. Im aligemeinen
kommt noch die Klasse L, = "kein Leck" hinzu.
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Bild4 Topologie eines neuronalen Netzes

Das neuronale Neiz muld in einer Trainingsphase mit Paaren von Eingangsmustern
(Merkmalsvektoren) X und Ausgangsmustermn {Klassifikationsvektoren) O konfrontiert
werden, um die Verbindungsstarken (Gewichte) zwischen den Neuronen der ver-
schiedenen Schichten anzulernen. Diese Prozedur wird als Gberwachtes Lernen
bezeichnet,

Ein trainiertes neuronales Netz ist dann in der Lage, angebotene unbekannte Ein-
gangsmuster einer Leckposition zuzuordnen oder gegebenfalls als unbekannt zurlck-
Zuweisen.

Es wurden insgesamt 7 neuronale Netztypen untersucht. Als besondsrs geeignet fUr

e}



die akustische Leckortung haben sich dabei Perceptron-Netze mit Fehler-Back-
propagation und Radial-Basis-Function-Netze (RBFN) erwiesen [7]. Der prinzipielle
Unterschied zwischen beiden Netztypen ergibt sich aus der Form des angelernten,
gespeicherten Wissens, das i. allg. durch die Werte der Verbindungsstérken (Gewich-
te) gespeichert ist. Im Gegensatz dazu ist das gespeicherte Wissen der verdeckten
Neuronen im RBFN nicht mehr durch Verbindungsstérken (Skalare) sondern durch
Gewichtsvektoren (Prototypen der Trainingsvektoren) reprasentiert. AuBerdem besitzt
jedes verdeckte Neuron neben diesem Koordinatenvektor einen zweiten Gewichts-
vektor, der das radialsymmetrische Rezeptive Feld in der Umgebung des gespeicher-
ten Prototypen charakterisiert. Ein Abstandsmafl zum Soll / Ist-Vergleich zwischen
Merkmalsvektoren und dem Prototypzentrum (2. B. das Euklidische Abstandsman
oder City- Abstandsmag) wird als Eingang der Transferfunktion des verdeckten
Neurons benutzt, um die Abbildung dieser Abstandswerte auf die Ausgangsschicht
vorzunehmen. Dabei gewéahrleistet die Transferfunktion, daf} ein verdecktes Neuron
immer nur dann voli aktiviert wird, wenn ein Merkmalsvektor innerhalb seines Rezepti-

ven Feldes liegt.

Mit Hilfe seiner Prototypvektoren sind RBFNe in der Lage, topologieerhaltende Ab-
bildungen zu erzeugen. Das bedeutet, dals Neuronen von Klassen mit ahnlichen
Eigenschaften durch Selbstorganisation benachbart angeordnet werden. Diese
Eigenschaften sind im benutzten Kohonen-Netz implementiert.

6.3 L.eckortung mit Luftschali

Fur Leckortungsprozeduren, die den Luftschall zur Merkmalsgewinnung benutzen,
haben sich Kohdrenzfunktionen zwischen zwei hochfrequenten Mikrofonsignalen als
geeignete Merkmalsvektoren zur Charakterisierung des Quellortes erwiesen. Die
normierte Kohéarenzfunktion y*(f) wird durch die folgende Beziehung definiert

Pin?
f) « _._.g__xl(__)ni___ . (6)
Pulf) - P l1)

Yz
wobei f die Frequenz,
Pod) das Kreuzleistungsspektrum und
Pulf), Pyif) die Autoleistungspektren der beiden Mikrofonsignale bedeu-
ten.

Die Ursache flir diz besondere Eignung dieser statistischen Kennfunktion liegt sicher-
lich darin, daf jede Leckposition zu einer typischen nichtlinearen Schallausbreitung
von einem zum anderen Mikrofon fihrt. Und die spezielle Ubertragung bestimmt die
Koh&renzfunktion. Aulerdem beeinflussen zeitliche spektrale if\nderungen des leckin-
duzierten Luftschalls die Kohérenzfunktionen nicht.



Um Lecks in verschiedenen Hdhenniveaus an den Standrohren unterscheiden zu
kénnen, wurde ein erweiteter Merkmalsvektor mit 600 Elementen angewendet. Hierbei
wurden zusatzlich zur Kohédrenzfunktion weitere Merkmale aus den Autoleistungs-
spektren der beiden Mikrofonsignale gewonnen.

Die Unterscheidung zwischen den geodéatischen Hohenniveaus wird durch den
" steileren Abfall der Autoleistungs-
spekiren mit wachsender Frequenz
bei zunehmender Hohe ermdaglicht.
Im Bild 5 ist dieser Abfall in den
Autoleistungsspekiren (APS) des :
Lecks LR46 deutlich erkennbar, — . S
das sich ca. 7m oberhalb des Re- —

aktordeckels befindet. Das Leck )
L.40 liegt in der Nahe des Reaktor-
deckels.

APSA APs2

t

Mehrschichtige Perceptron-Netze : : e B
mit Fehler-Backpropagation erwie- :
sen sich am besten geeignet fir
sehr grofle Merkmalsvektoren. Al-
lerdings zeigte auch dieser Netziyp Bild5 Frweiterter Merkmalsvekior

bei mehr als etwa 15 trainierten

Leckpositionen mangeinde Konvergenz, wenn 600 oder mehr Merkmale angelernt
wurden. Deshalb mufite die Anzahl der Merkmale deutlich reduziert werden, wenn
mehr als etwa 50 verschiedene Leckpositionen erkannt werden soliten.

6.4 Leckortung mit Kérperschail

Bei der Anwendung von Korperschallsignalen zur Leckertung wurden die Trainings-
und Klassifikationseigenschaften der neuronalen Netze und der Fuzzy-Klassifikatoren
mit den Daten einer groRen Anzahl von Klassen (44) untersucht, wobei der Merkmals-
vektor aus den RMS-Werten der 12 AE-Sensorsignale gebildet wurde.

Die Ergebnisse des Vergleiches sind in der Tab. 1 zusammengssteilt [8]. Es ist
offensichtlich, daf die Fuzzy-Klassifikatoren wesentlich schneller als neuronale Netze
angelernt werden kénnen, sie gber andererseits nur bei der Reklassifikation eine
Genauigkeit von 100% errreichen, wahrend die Klassifikationsraten fur den trainierten
Fuzzy-Klassifikator Fuzzy T 98,6% und fir die beiden kinstlichen Fuzzy-Kiassifikato-
ren Fuzzy S und Fuzzy C 95,9% bzw. 95,4% betragen.

Die fehlenden Reklassifikationsraten der beiden kiinstlichen Fuzzy-Kiassifikatoren sind
Ergebnis der Tatsache, dafld sie nicht trainiert wurden, sondern ifwe Parameter aus
a priori Informationen z. B. aus den statistischen Kennfunktionen nermalverteilter,
bekannter Melldatensétze ermitielt wurden.



Da mit den kGnstlichen Fuzzy-Klassifikatoren noch relativ korrekie Klassifikationsraten
erreicht werden kénnen, bietet sich ibr Einsatz an, wenn aus sicherheitstechnischen
oder ékonomischen Grinden zunachst kein Training der Klassifikatoren méglich ist.

Die gegeniber der Reklassifikationsrate geringere Klassifikationsgenauigkeit zeigt,
dal der trainierte Fuzzy-Klassifikator eine schiechtere Generalisierungsfahigkeit als die
besten neuronalen Netze (P2) bezlglich Merkmalsvektoren besitzt, die nicht beim

Training reprasentiert wurden.

Das dreischichtige Perceptron-Netz (P2} und das Reduced-Nearest-Neighbour-Netz
(RNNN) fiefern sowohl! eine 100% richtige Reklassifikation als auch eine korrekte
Klassifikationsrate von 100%. Allerdings mull erwahnt werden, dafl das RNNN und das
Kohonen-Netz (KN) (iber eine erheblich schiechtere Separabilitat zwischen den ver-
schiedenen Klassen verflgen als die P1- und P2-Netze. Zum Beispiel ordnet das P2-
Netz die Merkmalsvektoren zu den richtigen Klassen mit einer Ausgangsaktivitat
(Zugehdrigkeit) von 1.00 in allen Fallen zu, wahrend die Werte der anderen Ausgangs-

neuronen unter 0.05 bleiben.

Die Klassifikationsrate von 61% deutet daraufthin, dal das zweischichtige Perceptron-
Netz P1 alle 44 Klassen nicht linear trennen kann, wenn nur 12 Merkmale benutzt

werden.

Tab. 1 Trainings- und Klassifikationseigenschaften verschiedener Klassifikatoren

Netzname P1 p2 KN RNNN Fuzzy Fuzzy Fuzzy
T sSP c?
Parameter 12144 12/25/44 12/132144 12{106/44  12/44 12/44 12/44
Trainingszeit 7h 20h 3h 12min <Bs <58 <5g
Rekiassifikation 55% 100% 92% 100% 100% - -
Klassifikation 51%  100% 91% 100% 98,6% 959% 954%

Parameter der kiinstichen Fuzzy-Klassifikatoren:

T m Xy, Ay = 2, 0 = 30y Bxy = X, A = 2, G = 0,3 max(Xy, )
k

Die Eigenschaft des Kohonen-Netzes, die Topologie zu erhalten, kann genutzt
wearden, um die erforderiiche Sensoranzahl und ihre glinstigsten Positionen zu
bastimmen. In Tabelle 2 sind die Klassiiikationsraten des KN und RNNN fir einige
ausgewahite Sensoranordnungen zusammengestellt. Obwoh! die Separabilitat mit
sinkender Sensoranzahl abnimmt, klassifiziert das RNNN auch noch richtig, wenn nur
3 Sensoren verfigbar sind. Die Abnahme der Separabilitét des RNNN fuhrt allerdings
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zu kieineren Unterschieden zwischen den Werten der verschiedenen Ausgangs-
neuronen. So war z. B. fr 3 Sensoren der Wert des richtigen Ausgangsneurons zwar
noch 1.00, aber die Werte anderer Ausgangsneuronen kamen diesem Wert sehr nahe
(0.98).

Tab. 2 Kilassifikationsrate als Funktion der Sensoranordnung

Sensoranzahl 12 9 8 7* 6 3
Konfiguration C-11 0-8 1-8 0-6 1-6 4-6
RNNN 100% 100% 100% 100% 100% 100%
KN 922% 97.8% 07.8% 100% 96.4% 90.1%

* Anordnung der 7 Sensoren ( - ).

Das Kohonen-Netz erreicht die besten Klassifikationsergebnisse mit 7 Schallemis-
sionssensoren, wenn die in der Legende dargestellie Anordnung gewéhit wird
(Tab.2). Es wird vermutet, dafl die Abnahme der richtigen Klassifikationsrate trotz
anwachsender Sensoranzahi durch das Euklidische DistanzmaR verursacht wird. Die
5 zusétzlichen Sensoren tragen nicht zur Separabilitét bei, sondern sie rufen ein
Untergrundrauschen in der Distanz hervor, das schilieBlich zu schlechteren Klassifi-
kationsergebnissen fuhrt.

6.5 Zuordnung untrainierter Lecks

Im aligemeinen kénnen Kiassifikatoren nur Muster von trainierten Klassen erkennen,
andere Musterklassen werden zurickgewiesen. Die Fahigkeit eines neuronaien
Netzes sogar Muster von untrainierten Klassen zu kiassifizieren, ist jedoch von
praktischem Intersse, weil in einigen Anwendungen nicht von allen maglichen Fehler-
kiassen Merkmalsvekioren fur die Trainingsphase zur Verflgung stehen.

Um die Generalisierung bezlglich der Muster unirainierter Kiassen zu untersuchen,
wurden alle eingesetzten Klassifikatoren mit demselben Trainingsdatensatz einer
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reduzierien Anzahl von Leckpositionen (31 von 37) angelernt, wahrend sie in der
Klassifikationsphase mit dem Datensatz der 6 nicht trainierten Leckpositionen kon-
frontiert wurden. Hierbei handeit es sich um eine "erweiterte Generalisierung", weil in
der Literatur der Begriff "Generalisierung eines Netzes (Generalisierungsfahigkeit)” far
die Klassifikation von Testdaten bereits vergeben ist, die aus der Menge der trainier-
ten Klassen stammen, aber deren Mefldaten nicht beim Training prasentiert wurden.

Bevor die Netze auf ihre

Generalisierungsfahig - 40 .

keit untersucht wurden, \ e - 12 Sensoren
erfolgte die Anpassung \

der Netze an die gestell- 30 L\ e 7 Sensoren

te Klassifikationsaufgabe \

durch die Optimierung g
der Neuronenanzahl in 5 20 4
der verdeckien Schichi. :GE -

Bild 6 zeigt, wie die An-
zahl der verdeckien Neu- 10 1
ronen die Klassifikations-
eigenschaften eines Per-

cepiron-Netzes (P2) be- 0 O e
einflukt. Der minimale G 10 20 30 40 50 &0 70 80 90 100
Klassifikationsfehler wird Anzahi der verdeckten Neuronen

flr die Anordnung von 7
Sensoren bei einer An- Bild6  Kiassifikationsfehler eines Perceptron-Netzes fiir 2 Sensor-
zahl von 15 bis 20 Neu- anordnungen als Funktion der verdeckien Neuronenanzahl

ronen in der verdeckten
Schicht und fUr die Anordnungvon 12 Sensoren bei etwa 25 erreicht.

Die Zuordnung von 8 unifrainierten Lecks flir ein Perceptron-Netz (P2) ist in Abhan-
gigkeit von der verdeckten Neuronenanzahl durch Balkendiagramme im Bild 7 darge-
stelll. Die htchsten Zuordnungswerte der untrainierten Lecks zu trainierten Positionen
werden durch die Netze mit 15, 20 und 30 Neuronen in der verdeckten Schicht erzielt.
Aufgrund der verwendeten Ausgangsschicht des neuronalen Netzes (jedes Aus-
gangsneuron entspricht einer bestimmten trainierten Leckposition) kann natirlich
auch von einem optimal angepaliten neuronalen Netz bestenfalls eine Zuordnung der
untrainierten Lecks zu einer benachbarten Leckposition oder gegebenenfalls zum
gleichen Standrohr erwartet werden, wenn dort eint Leck in einer anderen Lage (Hohe)
angelernt wurde.

In allen Failen wurden die untrainierten Lecks eindeutig zum gleichen Standrohr z. B.
LR50/LIr53 und L41/L40 oder zu einem benachbarien Standrohr z. B. 1.36/L.42 und
1L22/1.28 zugeordnet. Weiter muft bemerkt werden, dal} die Ausgangsaktivitdt fir
entferntere Standrohre geringer als 6.05 waren.
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tron-Netz)

Die Anwendung von RNNN und KN auf die untrainierten Lecks filhrte dagegen zu
mehrdeutigen Ergebnissen, weil sie dhnliche Zuordnungswerte zu verschiedenen
Positionen erzeugten.

im Rahmen der Untersuchung zur Klassifikation untrainierter Lecks wurden auch
mehrschichtige neuronale Netze getestet , deren Ausgangsschichten aus nur 2 Neu-
ronen bestanden und die mit den (X, y) - Koordinaten der Leckpositionen angelernt
wurden.

Im Bild 8 sind die Klassifikationsergebnisse als eine Projektion der beiden Netzausga-
bewerte (x, y) auf die Topologie der Standrohrorte dargestellt. Wie die leeren 6 Stand-
rohrdurchmesser zeigen,
wurde das Perceptron-

Netz (12/20/2) mit nur 31 Exgabnissa der Tostiatel (51

Leckpositionen angelernt. CpT— y .

Das Kiassifikationser- — awnirg ST s
gebnis fir jeden Merk- et Y et
maisvektor wird durch P L KRR A P L T
einen Punki gekenn- N PUE IS
zeichnet. Im Bild 8 sind S TSR P
die Ergebnisse der -
Testdatei abgebildet, d.h. T BT

10 Punkte fur jede der 31 at 1T
trainierten  Leckpositio- RS S S T OO

N MT O LR 2SN

nen. Alle Zuordnungen

liegen mne-r!}alb (?‘es Bild 8 Generalisierung der Testdatel durch das Percepiron-Netz
durch den Kreis markier- (X, Y-Ausgange)

13



ten zugehorigen Standrohrdurchmessers, so daf} diesem Perceptron-Netz eine sehr
gute Zustandserkennung bestéatigt werden kann (Bild 8).

Die Kiassifikationsergebnisse von 6 untrainierten Leckpositionen zeigt Bild 9. Dieses
Perceptron-Netz  klassi-

fiziert 3 untrainierte Leck- potnsso dortfainrten Looka

positionen (L21-42,L18- N
37, L12-37) richtig, 2
Lecks nahe der gewin-

s“- 5 { n‘

schten Position (L15-46, &F
1.12-55) und nur ein Leck 9T A A
(1L.6-43) zum benachbarten b e T e

Standrohr (L6-49). - S T e

Wie diese Ergebnisse zei-

gen, ist ein optimiertes

Perceptron-Netz mit 2 e T T TSSOV AN SV

Koordinaten-Ausgangs - 2026 31 34 57 40 43 46 49 62 65 50 of

neuronen in der Lage . o

auch untrainierte L egks: Bild 9 Generalisierung unfrainierter Lecks durch das mit 31
. i ’ lLeckpositionen trainiede Perceptron-Netz (XY-Aus-

(Leckpositionen) teilweise génge)

richtig zuzuordnen.

7. Verwertbarkeit der Ergebnisse und Erfahrungen

Die Leistungsfahigkeit von Fuzzy-Klassifikatoren und neuronalen Netzen fur die
akustische Leckdetektion an komplizierten dreidimensionalen Topologien konnte
experimentell bewiesen werden. Geeignete Merkmale fir die Erkennung und Ortung
von Lecks sind die RMS-Werte des Kérperschalls. Bis zu 50 verschiedene Leckorte
konnten durch Reduced-Nearest-Neighbour-Netze, dreischichtige Perceptron-Netze
und trainierte Fuzzy-Klassifikatoren identifiziert werden. Kohonen-Netze sind be-
sonders geeignet, um die Sensoranordnung fur die jeweilige komplizierte Struktur zu
ermittein und die optimale Anzahl der Sensoren zu bestimmen.

Die Leckdetektion mit Luftschall ist eine komplementére Methode und wird ins-
besondere bendtigt, wenn die Strukturkomponenten, an denen Lecks auftreten
kénnen, in verschiedenen geodatischen Hohenniveaus liegen.

Meﬁr_schichﬁge Perceptron-Netze sind am besten flir die Leckortung an komplizierten
dreidimensionaien Topologien geeignet, weil sie 100% richtige Klassifikationen
liefern, eine exzellente Separabilitat und eine vorteilhafte Generalisierungsfahigkeit
besitzen,

Perceptron-Netze mit 2 Keordinaten-Ausgangsneuronen scheinen fir die Klassifikation
auch von untrainierten Lecks pesonders nitziich zu sein.
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Durch die Anwendung selbstiernender Klassifikatoren kann die neue akustische
Leckdetektionsmethode an andere komplizierte Topologien einfach angepaft werden.

Weitere Forschung ist notwendig, um Klassifikatoren fir die Leckraten-Abschéatzung
zu entwickeln und die Methodik an anderen Anlagengeometrien zu erproben.

Die im Rahmen des Forschungsvorhabens entwickeiten Musterkiassifikationsverfahren
auf der Basis von Fuzzy und neuronalen Netzen sind nicht nur fir die akustische
Leckiberwachung nutzbar, sondern kénnen bei der Anwendung von geeigneten
Merkmalsvektoren prinzipiell auch flir andere Diagnoseaufgaben genutzt werden. Die
gewonnenen Erfahrungen sollen deshalb zukinftig insbesondere zur ldentifizierung
von gefahrlichen Betriebszustanden in Chemieanlagen eingesetzt werden, wozu ein
BMFT-Forschungsvorhaben am 1.1.1995 als Verbundprojekt mit einem Partner aus
der chemischen Verfahrenstechnik begonnen wird.
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