Einsatz konnektionistisc her Lernmetho den für die tec hnisc he Diagnose

Dipl.-Ing. Dipl.-Inform. M. Forkel Dipl.-Ing. M. Müller Dipl.-Ing. H. Weber

Fraunhofer-Institut für Produktionsanlagen und Konstruktionstec hnik Abteilung Arbeitsinformatik Pascalstraße 8–9 10587 Berlin

Zusammenfassung

In diesem Beitrag werden konnektionistisc he Lernverfahren für die wissensbasierte Diagnose technischer Systeme vorgestellt. Es werden zwei Problemstellungen untersuc ht: die Prognose von Signalverläufen technischer Zustandsgr ößen sowie die diagnostisc he Klassifik ation von Systemzust änden und die Ergebnisse der Untersuc hungen dargestellt.

1 Einleitung

Diagnosesysteme haben die Aufgabe, Fehlerzust ände zu erkennen und Reparaturv orschläge zu erstellen, um das betroffene technische System möglichst schnell wieder in einen funktionst üchtigen Zustand überführen zu können. Dazu wird Wissen über den physikalischen Aufbau und die funktionale Struktur des technischen Systems, über Fehlersymptome und deren möglichen Ursachen, über Prüf- und Reparaturv orschläge sowie über Diagnoseverfahren benötigt. Bei den wissensbasierten Diagnosesystemen haben zwei prinzipiell unterschiedliche Verfahren Anwendung gefunden: die assoziativ e und die modellbasierte Diagnose. Im Rahmen unserer Forschungst ätigkeiten sind beide Konzepte erprobt worden [15, 18]. Dabei hat sich gezeigt, daß eine Kombination beider Methoden sinnvoll ist, wobei der assoziativ e Ansatz zur schnellen Diagnose schon bekannter Fehler und der aufwendigere, modellbasierte Ansatz zur Diagnose bis dahin noch unbekannter Fehler verwendet wird.

Voraussetzung für die Anwendung der genannten wissensbasierten Diagnosemetho den ist die Akquisition des benötigten Wissens für das Einsatzgebiet. Durch den Einsatz von Techniken des maschinellen Lernens kann der Aufwand für die Wissensakquisition verringert werden. Von den vier Paradigmen des maschinellen Lernens (induktiv, analytisc h, genetisch, konnektionistisc h [3]) haben sich unsere Forschungsarb eiten zunächst auf analytisc he Verfahren konzentriert [17, 24]. Auf der Grundlage des repräsentierten Domänenmo dells werden mittels erklärungsbasierter und analoger Lernverfahren Regeln gelernt und generalisiert, die zur effizien ten Fehlerdiagnose verwendet werden. Diese Lernverfahren können allerdings nur bei der Existenz eines geeigneten Modells genutzt werden. Da insbesondere bei komplexen technischen Systemen der Aufbau eines solchen Modells nur mit sehr hohem Aufwand (wenn überhaupt) möglich ist, sind Lernverfahren zu erprob en, die ohne diese Voraussetzung auskommen. Es bieten sich dazu konnektionistisc he Lernverfahren auf der Basis neuronaler Netze an.

2 An wendungen konnektionistisc her Lern verfahren für die tec hnisc he Diagnose

Konnektionistisc he Lernverfahren werden für verschiedene Problemklassen erfolgreich eingesetzt, u.a. zur Klassifikation, als assoziativ e Speicher, zur Optimierung, zur Realisierung funktionaler Abbildungen, zur Prognose oder zum Ähnlichkeitsvergleich von Mustern [8, 9, 10]. Dazu sind unterschiedliche Lernverfahren wie z.B. Error-Bac kpropagation (EBP), Hebb, Widrow-Hoff oder Kohonen entworfen worden [2, 7, 12, 22]. Für diagnostisc he Anwendungen sind vornehmlich klassifizierende Netzwerke wie EBP- und selbstorganisierende Kohonen-Netzw erke von Interesse.

Der EBP-Algorithm us führt ein überwachtes Lernen in Ebenen eines geschichteten Klassifizikationsnetzw erkes durch, indem er die Gewichte der als Neuronen bezeichneten elementaren Klassifikatoren durch Training mit Eingab emustern und den dazu gehörigen Ausgab emustern solange zu verbessern sucht, bis das Netzwerk die Eingab emuster auf die Ausgab emuster mit genügender Genauigk eit abbildet [13]. Bei den selbstorganisierenden Kohonen-Netzw erken werden zwischen den Neuronen Abstände und Nachbarschaften definiert, auf deren Basis ein Lernverfahren die Gewichte der Neuronen derart modifiziert, daß ähnliche Eingab emuster zur Erregung benachbarter Neuronen führen [5, 25]. Die selbstorganisierenden Netzwerke lernen unüberwacht und bilden dabei eine topologische Struktur des Eingab emusterraumes ab, die für Klassifikationszw ecke genutzt werden kann.

Error-Bac kpropagation- und Kohonen-Netzw erke sind u.a. zur akustisc hen Qualit ätspr üfung von Elektromotoren, zur Fehlerdiagnose an CNC-Werkzeugmasc hinen und zur Fehlerdiagnose von Verbrenn ungskraftmotoren auf der Basis der Reibmomen tanalyse eingestzt worden [1, 14, 23]. Neuronale Netze sind mit geometrisc hen, statistisc hen und Fuzzy-Klassifik ationsv erfahren verglichen worden und haben sich u.a. als adaptiv e, nichtlineare Musterklassifik atoren bewährt [6].

Das Ziel unserer Forschungsarb eiten ist die Erweiterung wissensbasierter Diagnosesysteme mit den Fähigkeiten konnektionistisc her Systeme, um implizite, nichtlineare Zusammenh änge zwischen Fehlermerkmalen, insbesondere in hochdimensionalen Merkmalsr äumen, zu erkennen und um Robustheit gegenüber Streuungseinfl üssen bzw. Störeffekte zu erzielen. Desweiteren sollen mit Hilfe konnektionistisc her Lernverfahren der Akquisitionsaufw and von Diagnosewissen verringert und eine Adaption an veränderliche Randb edingungen ermöglicht werden. Dazu wenden wir neuronale Lernverfahren bei folgenden Problemstellungen an:

• Lernen von Prognosen anhand von gemessenen Zustandsgr ößen,

• Lernen von Fehlerklassifik ationen anhand von prognostizierten Zustandsgr ößen sowie

• die Kopplung konnektionistisc her Lernverfahren mit symbolischer Wissensverarb eitung.

Zur Überwachung technischer Systeme werden deren Zustandsgr ößen gemessen bzw. beobachtet. Die Prognose der Zustandsgr ößen ermöglicht ein frühzeitiges Erkennen von Fehlern. Mit Hilfe neuronaler Netze soll aus den verrausc hten Meßsignalen der weitere Signalverlauf vorhergesagt werden, damit rechtzeitig Diagnosen gestellt und Maßnahmen eingeleitet werden, die zur Vermeidung schwerwiegender Fehler führen. Dazu wird die Fähigkeit von EBP-Netzw erken genutzt, Approximationen von Funktionen lernen, die vorgegebene Zeitreihen beschreiben. Dementsprec hend trainieren wir neuronale Netze mit Meßreihen der Zustandsgr ößen des betrachteten technischen Systems.

Ein weiteres Anwendungsgebiet, in dem wir konnektionistisc he Metho den erprob en, ist das Klassifizier en von Fehlern anhand von prognostizierten Zustandsgr ößen. Neuronale Netze haben dabei den Vorteil, daß sie implizite Zusammenh änge lernen können und wesentliche Merkmale der beobachteten Muster herausstellen (Generalisierungseffekt). Sie können Korrelationen zwischen den Signalverläufen und Fehlerzust änden entdecken, die zunächst nicht bekannt sind.

Unter konnektionistisc hem Lernen wird die adaptiv e Anpassung von Gewichten und Verbindungen im neuronalen Netz verstanden. Der Lernprozeß manifestiert sich damit in einem inneren Zustand des neuronalen Netzes, der sich einer Interpretation verschließt. Um das gelernte Wissen zu nutzen und damit den Akquisitionsaufw and bei der Entwicklung wissensbasierter Systeme 2 zu veringern, muß der innere Zustand eines neuronalen Netzes symbolisch interpretierbar sein. Mit dieser Zielsetzung wollen wir einen Lösungsansatz zur Kopplung konnektionistischer Lernverfahren mit symbolischer Wissensver arbeitung entwickeln, der auf dem Konzept der sogenann ten wissensbasierten neuronalen Netze aufbaut [21]. Bei diesen Netzwerken repräsentieren die Knoten Bestandteile symbolischer Regeln. Der Aktionsteil einer Regel ist einem Knoten zugeordnet, der eine Anzahl von Vorgängerknoten besitzt. Die Vorgängerknoten stellen den Bedingungsteil der Regel dar, das heißt, jedem dieser Knoten wird eine entsprec hende Bedingung zugeordnet. Das so entstandene neuronale Netze wird mit einem modifizierten EBP-Algorithm us trainiert. Die gelernten Regeln werden mit Hilfe des sogenann ten NOF M-Algorithm us aus dem Netzwerk extrahiert [4, 19, 20]. Dieser Algorithm us faßt die Gewichte der Knoten des trainierten Netzwerks in Grupp en zusammen (Clustering), eliminiert Grupp en, die nicht zur Aktivierung eines Knoten beitragen und leitet Regeln der Form ”Wenn (N der M Vorgängerknoten aktiviert) dann ...“ ab. Wissensbasierte neuronale Netze sind zum Erkennen von DNA-Sequenzen wie auch zum Lernen englischer Wörter (NETT ALK) eingesetzt worden und haben dabei bessere Ergebnisse als das C4.5 System [11] erzielt, das mit Entscheidungsb äumen arbeitet. Wir beabsichtigen, diesen neuartigen Netzwerktyp zum Lernen von Diagnoseregeln einzusetzen.

3 Erfahrungen mit konnektionistisc hen Lern verfahren bei der tec hnisc hen Diagnose

Aufgrund des Arbeitsfeldes des IPK Berlin stehen uns zur Erprobung der konnektionistisc hen Lernverfahren reale Anwendungsprobleme aus dem Bereich der Werkzeugmasc hinen und Pro duktionsanlagen zur Verfügung. Um konnektionsitisc he Metho den anwenden zu können, wird eine ausreichende Menge von Falldaten benötigt, mit denen ein neuronales Netzwerk trainiert, getestet und bewertet werden kann. Falldaten über das Verhalten eines technischen Systems werden durch Messungen während des Betriebs ermittelt oder durch experimentelle Versuchsmessungen erzeugt, bei denen bestimmte Fehlerzust ände provoziert werden.

Als Anwendungsfeld wollen wir die Diagnose von Hauptspindellagerungen vorstellen. Am IPK Berlin sind Untersuc hungen über Schadensv erläufe an Hauptspindellagerungen durchgeführt worden, dabei sind Schädigungsformen am Versuchsstand simuliert worden. Als Kenngr ößen sind die Temperatur, der Vorspann ungs- und der Lauffl ächenzustand des untersuc hten Lagers gemessen worden. Die gemessenen Signale dienen uns als Falldaten.

Bei der Prognose der Signalverläufe wird der Merkmalsraum durch mehrere, äquidistan t aufeinanderfolgende Werte der Kenngr ößen beschrieben, die innerhalb eines betrachteten Meßintervalls liegen. Die Folge der jeweils zu prognostizierenden Werte einer Kenngr öße liegen innerhalb eines sogenann ten Prognosein tervalls (Abbildung 1). Zur Prognose haben wir ein kurzes Meßintervall von fünf Meßpunkten (n-4 bis n) gewählt, damit Übergänge zum Fehlverhalten schnell erkannt werden. Die Verwendung von großen Meßintervallen würde dagegen zur Trägheit der Prognose führen, da frühe Meßpunkte, die weit vor dem Übergang zum Fehlverhalten liegen, Einfluß auf die prognostizierten Werte hätten. Um vorzeitig das Fehlverhalten des Systems erkennen zu können, werden drei zukünftige Meßwerte prognostiziert. Die Prognose von mehr als drei Meßwerten erscheint nicht sinnvoll, da die Prognoseg üte bei längeren Prognosein tervallen immer mehr abnimm t. Als Lernverfahren zur Prognose der Signalverläufe haben wir überwachtes Lernen mit einem EBP-Algorthm us durchgeführt. Das verwendete EBP-Netzw erk besteht aus der Eingab eschicht zur Eingab e der kodierten Meßgrößen des Meßintervalls, einer verdeckten Schicht (”hidden layer“ ) und der Ausgab eschicht für die zu prognostizierenden Werte des Prognosein tervalls. Um die Konvergenz des Lernvorgangs zu verbessern, wurden die Lernrate und der Dämpfungsterm der Delta-Regel variiert. Wir konnten mit den konnektionistisc hen Lernverfahren gute Prognoseergebnisse erzielen, der relativ e Fehler der prognostizierten Werte lag maximal bei 8%.

Als nächster Diagnoseschritt ist aus den gemessenen und prognostizierten Meßwerten eine Fehlerklassifikation durchzuführen. An den Lagern sind vier Fehlerklassen untersuc ht worden. Der betrachtete Merkmalsraum besteht aus drei gemessenen und drei prognostizierten Werten. Als kon-

3