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Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit fafit die Ergebnisse meiner Tétigkeit als Doktorand in
der Arbeitsgruppe , Nichtlineare Dynamik“ am III. Physikalischen Institut
der Universitidt Gottingen zusammen. Die behandelten Problemfelder
entstammen dem Verbundprojekt ,,Analyse von Maschinen- und Prozef3-
zustédnden mit Methoden der Nichtlinearen Dynamik“ (AMP-NLD), welches
vom Bundesministerium fiir Bildung und Forschung in Verbindung mit dem
Verein Deutscher Ingenieure gefordert wurde. Unsere Projektpartner waren
die Technische Hochschule Darmstadt und das Maschinenbauunternehmen
Carl Schenck AG.

Die Zusammenarbeit hatte zum Ziel, die Methoden zur Untersuchung
nichtlinearer dynamischer Systeme auf technische Prozesse und Produk-
tionsabldufe auszudehnen und ihre praktische Einsatzfahigkeit zu testen.
Unserem Industriepartner oblag dabei die Aufgabe, die moglichen An-
wendungsfelder NLD-basierter Methoden zu spezifizieren und uns die
bendtigten Mefldaten zur Verfiigung zu stellen. Dadurch erklart sich der
anwendungsorientierte Charakter der Fragestellungen, die zum Teil in den
Maschinenbau und in die angewandte Mechanik hineinreichen. Dabei hat
der Blick aus Richtung eines abstrakteren physikalischen Standpunktes viel
zur Klarung der Probleme beigetragen.

Im ersten Teil dieser Arbeit wird ein Verfahren zur Schétzung der Un-
wucht eines Rotors im Hochlauf vorgestellt. An diesem Beispiel konnte die
Tragfdahigkeit von Konzepten der NLD im praktischen Einsatz unter Beweis
gestellt werden. Zur Vorhersage der Unwucht benutzten wir ein lokales
Modell und entwickelten auf dieser Grundlage ein Verfahren, das in der
industriellen Fertigung zum Einsatz kommen wird.

Im zweiten Teil wird die Schwingung einer gleitgelagerten Welle unter-
sucht. Aus mehreren Griinden ist es wiinschenswert, die genaue Position
einer rotierenden Welle im Lager zu jedem Zeitpunkt zu kennen, z.B.

um Beschidigungen des Lagers durch Uberlastung zu vermeiden oder um



entstehende Wellenrisse bereits im Frithstadium diagnostizieren zu kénnen.
Die Positionsbestimmung der Welle im Lager wurde bisher durch eine Mef3a-
nordnung mit zwei induktiven Abstandssensoren durchgefiihrt. Dabei wurde
nicht beriicksichtigt, dal die Inhomogenitidten der Wellenoberfliche das
Sensorsignal storen und die Abstandsmessung verfialschen. Wir entwickelten
ein Verfahren zur Signaltrennung, das zusammen mit einem erweiterten
MeBaufbau eine Trennung der einzelnen Signalkomponenten ermoglicht.

Im letzten Teil der Arbeit steht die von Huang et al. entwickelte , Empi-
rical Mode Decomposition® (EMD) im Vordergrund. Dieses relativ neue
Verfahren zur Zeit-Frequenz-Analyse wird vorgestellt, und seine praktischen
Einsatzmoglichkeiten werden diskutiert. Eine Grundlage der EMD bildet
der Begriff des analytischen Signals, dessen heuristische Einfithrung wir
durch ein mathematisches Argument stiitzen, indem wir die Definition
des analytischen Signals mit einem Resultat der Funktionentheorie in

Verbindung bringen.



Ergrinde, wie die Dinge selber sind, indem du sie zerlegst in Stoff,

Ursache, Zweck.

Marc Aurel, Selbstbetrachtungen, XII
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Datenanalyse in der industriellen und
technischen Praxis

Zu Beginn des neuen Jahrtausends stehen wir am Anfang einer Epoche, die
von vielen Menschen als das hereinbrechende ,,Informationszeitalter bezeich-
net wird. Der Aufbau eines globalen Datennetzes, in dem man auf uniiber-
sehbare Mengen von Dokumenten zugreifen kann, 18t diese Bezeichnung
gerechtfertigt erscheinen. Die rasante Entwicklung der letzten Jahre wird zu
einer umfassenden Verdnderung der Gesellschaft in fast allen Bereichen des
taglichen Lebens fithren, deren Auswirkungen kaum abzusehen sind.

Von diesen Umwélzungen bleibt auch die Arbeitswelt nicht unberiihrt. Die
komplette interne Vernetzung der Betriebe ermdglicht eine produktionsbe-
gleitende Datenerfassung mefibarer Groflen und Parameter, von der Lage-
rhaltung der kleinsten Schraube bis hin zum Auslieferungstermin des ferti-
gen Produkts. Dabei wird die manuelle Kontrolle und Steuerung vieler pro-
duktionstechnischer Anlagen durch den Menschen in zunehmendem Mafle
von rechnergesteuerten Uberwachungsanlagen und Qualitétssicherungssyste-
men iibernommen. Die stiirmische Entwicklung der Rechnerleistung und der

verfiigharen Menge an Massenspeicher ist dafiir mitverantwortlich. Diese Ent-
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wicklung wird nach wie vor durch das Mooresche Gesetz beschrieben'. So ist
es heute iiblich, Daten aus Produktions- und Fertigungsprozessen aufzuneh-
men und dauerhaft zu speichern, um die gesammelten Informationen einer
nachgeschalteten Analyse zu unterziehen und die gewonnenen Erkenntnisse
langfristig zur Verbesserung des Produktionsablaufs und zur Steigerung der
Produktivitét einzusetzen.

Ebenso ist es heute moglich, entscheidende Grofien und Parameter eines Pro-
zesses in Echtzeit zu iiberwachen und zu kontrollieren, um mogliche Scha-
densszenarien bereits im Vorfeld abfangen zu konnen. Aufgrund der enormen
Ausfallkosten sind die Betreiber technischer Anlagen daran interessiert, ents-
tehende Schéden und den Grad der Abnutzung wichtiger Anlagenkomponen-
ten wahrend des Betriebs der Anlagen zu erkennen, um sie bei der néchsten
Routinewartung schnell und zielgerichtet beheben zu kénnen.

Fiir viele dieser Anwendungen sind die bewahrten Methoden aus der linearen
System- und Signaltheorie von groffem Nutzen. Diese konventionellen Analy-
semethoden gehoren heute zum festen Bestandteil der Ingenieursausbildung
und haben sich in der industriellen Praxis etabliert. Sie sind in der Regel
mit geringem Aufwand zu implementieren und basieren auf einem weitge-
hend abgeschlossenen theoretischen Fundament. Zudem sind die Anspriiche
an Rechenzeit- und Speicherbedarf nach heutigen Mafistdben eher beschei-
den.

Die zunehmende Leistungsfahigkeit moderner Rechner erméglicht den Ein-
satz wesentlich komplexerer Analysewerkzeuge, deren Erprobung und Entwi-
cklung noch in vollem Gange ist. Zur Signalklassifikation und zur Erkennung
spezifischer Grundmuster wurden z.B. verschiedene Clustering-Algorithmen
eingesetzt [05, 6], die ihren Ursprung in der KI-Forschung haben. Auch der
Einsatz neuronaler Netze zur Vorhersage und Klassifizierung von Signalen
wurde bei unserem Industriepartner erfolgreich erprobt [60].

Die Liste solcher Beispiele 1&8t sich beliebig verldngern und zeigt, dafl der Ein-

satz moderner Verfahren zur Datenanalyse in produktionstechnischen Syste-

Won Gordon E. Moore 1965 formuliertes Gesetz, nach dem sich die Packungsdichte
der Transistoren auf einem Mikroprozessor alle 18 Monate verdoppelt. Daraus ergibt sich
fiir unsere Computer eine Vervierfachung der Speicherkapazitét alle drei Jahre und eine
Verzehnfachung der Geschwindigkeit etwa alle 3,5 Jahre.
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men in vollem Gange ist und sich den angestammtem Methoden der linearen

Systemtheorie erfolgreich zur Seite stellt.

1.2 Die Wahl der Methoden

Zu Beginn der sechziger Jahre wurde aufgrund der Ergebnisse numerischer
Simulationen von E.M. Lorenz wiederentdeckt, dafl Systeme, die einfachen
nichtlinearen Gleichungen geniigen, bereits duflerst komplexes Verhalten zei-
gen konnen [19]. Derartige Phdnomene werden unter dem Begriff Chaos zu-
sammengefafit, um sie gegen stochastische Systeme mit einer Vielzahl von
Freiheitsgraden abzugrenzen [17]. Aus dem Studium solcher Systeme entwi-
ckelte sich die Nichtlineare Dynamik (NLD), die sich als eigenstédndige Dis-
ziplin in der Mathematik [5, 22, 67, 78] und in der Physik [3, 1, 12, 18 71]
etabliert hat. Da sich die Erkenntnisse der NLD auf viele natiirliche und tech-
nische Systeme iibertragen lassen, ist aus dem urspriinglichen Spezialgebiet
mit der Zeit ein breites Spektrum von Anwendungen erwachsen. Ausgehend
von einfachen Modellen wurde ein begrifflicher und methodischer Apparat
entwickelt, der detaillierte Einblicke in das komplexe Verhalten dynamischer
Systeme erlaubt. Auf dieser Grundlage ist es in zunehmendem Mafle moglich,
ausgesuchte Systeme in technischen Anwendungen zu analysieren, zu opti-
mieren und zu steuern, wie beispielweise die Leistung von Festkorperlasern
[70, 69].

Um die Anwendungsfelder der NLD zu erweitern, wurden vom Bundesmi-
nisterium fiir Bildung und Forschung Projekte zwischen Industrie und Hoch-
schule mit dem Ziel gefordert, verfiighares Wissen von den Hochschulen in
neue innovative Technologien zu {iberfithren. Von diesem Leitgedanken wurde
auch das Verbundprojekt ,, Analyse von Maschinen- und ProzeBzustinden mit
Methoden der Nichtlinearen Dynamik® getragen, in dessen Umfeld diese Ar-
beit entstanden ist. Im Vorfeld des Projektes hatte sich bereits gezeigt, dafl
sich auf der Basis nichtlinearer Modellbildung relevante Informationen aus
technischen Systemen extrahieren lassen [33]. Gemeinsam mit unserem In-

dustriepartner gingen wir daran, die Problemfelder einzugrenzen, in denen
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sich NLD-basierte Analysemethoden einsetzen lassen.

Die Fragestellungen, denen wir im Rahmen dieses Projektes nachgegangen
sind, und die Probleme, die wir erfolgreich 16sen konnten, sind der Gegens-
tand dieser Arbeit.

1.3 Der Aufbau der Arbeit

Im zweiten Kapitel wird der Auswuchtvorgang eines Rotors untersucht. Im
wesentlichen geht es darum, die Messung der Unwucht zu modellieren, um die
Unwucht bereits in der Hochlaufphase schétzen zu konnen. Die Vorhersage
durch lokale Modelle, die in der NLD zu den iiblichen Vorhersageverfahren
gehort, konnte hier erfolgreich eingesetzt werden. Die Patentanmeldung der
daraus erwachsenen Erfindung wurde beim Deutschen Patent- und Marke-
namt eingereicht.

Die Untersuchung der Schwingungen einer gleitgelagerten Welle ist der Ge-
genstand des dritten Kapitels. Dabei stellen wir ein Verfahren zur Signaltren-
nung vor, das es erlaubt, die Bewegung der Welle im Lager genauer als bisher
zu verfolgen. Dieses Verfahren wurde ebenfalls zur Patentreife gebracht.

Im vierten Kapitel stellen wir das Konzept des analytischen Signals vor,
fiir dessen heuristische Einfithrung eine neue Begriindung gegeben wird, die
sich auf ein solides mathematisches Argument berufen kann. Wir erbringen
den Beweis, dafl die Definition des analytischen Signals iiber die Hilbert-
Transformation zwingend wird, wenn das analytische Signal der Randwert
einer holomorphen Funktion sein soll. Der Einsatz des analytischen Signals
im Rahmen der Zeit-Frequenz-Analyse wird anhand der ,, Empirical Mode De-
composition“ im fiinften Kapitel erlautert. Dieses relativ neue Konzept der
nichtlinearen Zeitreihenanalyse wird vorgestellt und seine Leistungsfahigkeit
an Datensétzen aus der Praxis getestet und diskutiert.

Eine abschliefende Betrachtung der Ergebnisse findet sich am Ende der Ar-
beit.



Kapitel 2

Auswuchten im Hochlauf

In diesem Kapitel soll ein Verfahren vorgestellt werden, das im Rahmen des
Verbundprojektes ,, Analyse von Maschinen- und Prozezustdnden mit Me-
thoden der Nichtlinearen Dynamik® entstanden ist. Die Aufgabe bestand
darin, die Unwucht eines Rotors wéihrend der Hochlaufphase zu schétzen.
Es war bekannt, da} die Arbeiterinnen und Arbeiter an den Auswuchtma-
schinen die Unwucht wihrend der Hochlaufphase zu Beginn der Messung vo-
rhersagen konnten, doch es war nicht gelungen diese menschliche Fahigkeit zu
automatisieren. Wir konnten dieses Problem l6sen, indem wir einen Ansatz
aus der NLD verwendeten und an die praktischen Gegebenheiten anpafiten.
Die daraus hervorgegangene Erfindung wurde als Patentantrag unter dem Ti-
tel ,,Unwuchtschéatzung im Hochlauf mittels Néchster-Nachbarn-Suche* beim

Deutschen Patentamt in Miinchen eingereicht.

2.1 Begriffsbestimmung des Auswuchtens

Ein Rotor gilt als ausgewuchtet, wenn eine seiner zentralen Haupttréigheit-
sachsen mit der Verbindungslinie der Lagerstellen-Mittelpunkte, d.h. der von
feststehenden Lagern erzwungenen Drehachse, zusammenfillt. Ein ausge-
wuchteter Rotor iibertragt weder Fliehkréifte auf seine Lager noch veranlafit

er die Lager zu umlauffrequenten Schwingungen [25].
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Bei der industriellen Produktion von Rotoren (z.B. gewickelte Kommutato-
ranker von Elektromotoren, Turbinenridder, Kurbelwellen) kommt es infolge
von Materialinhomogenitéten oder fertigungsbedingten Toleranzen oft zu ei-
ner Verschiebung zwischen Drehachse und einer der Haupttrigheitsachsen.
Ein solcher unausgewuchteter Rotor fithrt zu groflen dynamischen Lager-
kréften, die hohen Verschleifl und entsprechend kurze Lebensdauer von Welle
und Lager zur Folge haben. Aulerdem trégt ein schlecht ausgewuchteter Ro-

tor auch zu listiger Gerduschbildung durch Luft- und Korperschall bei. Um

Abbildung 2.1: Zur Beschreibung der Unwucht denke man sich einen ausge-
wuchteten Rotor, an dem eine Uberwuchtmasse u mit Radius 7 angebracht
ist. Der Schwerpunkt S des Rotors, der vorher auf der Drehachse lag, ver-
schiebt sich dadurch um €. In Richtung von € wirkt die Fliehkraft F.

solche Effekte weitgehend zu vermeiden, wird der Rotor ausgewuchtet. Da-
bei versucht man die Massenverteilung des Rotors so zu verédndern, daf seine
zentrale Haupttragheitsachse mit der Drehachse zusammenfallt und dadurch
alle am Rotor wirkenden Fliehkréfte miteinander im Gleichgewicht stehen.

Zur quantitativen Beschreibung der Unwucht denke man sich eine
punktformige Einzelmasse u bei 7 in der Radialebene eines ausgewuchte-

ten Rotors der Masse m befestigt. Dadurch verlagert sich der Schwerpunkt
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des Rotors um

- U -
€s = T
m+u

von der Drehachse (siehe Abbildung 2.1). Wenn der Rotor nun mit der Dreh-

frequenz w umlauft, so wirkt auf ihn die Fliehkraft

F=wm+u) &=w’u-7 ,
die als Lagerkraft in den starren Lagern des Rotors in Erscheinung tritt.
Die Einzelmasse u nennt man in der Auswuchttechnik auch Uberwuchtmasse

[72]. Das Produkt
U = u-7 (2.1)

wird in der Literatur als Unwucht bezeichnet. Ziel des Auswuchtens ist es
nun, diese Unwucht durch geeignete Gegenmafinahmen (z. B. durch das An-
bringen von Gegengewichten) zu beseitigen.

Fiir die technische Praxis ist hierbei der Fundamentalsatz der Auswuchttech-

nik fiir starre Rotoren besonders wichtig [25]:

Samtliche Unwuchten eines Rotors lassen sich stets zu zwei kom-
plementiren Unwuchten in zwei an sich beliebigen Radialebenen
zusammenfassen, in Ausnahmeféllen auch zu einer einzigen Un-

wuchtresultierenden.

Die Bedeutung dieses Satzes fiir die Auswuchttechnik wird klar, wenn man
bedenkt, dafl man die Ausgleichsgewichte in der Praxis nicht an beliebigen
Stellen des Rotors anbringen kann, sondern diesbeziiglich konstruktionsbe-
dingten Einschrankungen unterworfen ist.

Aus diesem Grund legt man in der Regel zwei Auswuchtebenen fest, in de-
nen der Auswuchtvorgang vorgenommen werden kann. In Abbildung 2.2 ist
dies schematisch fiir einen Rotor dargestellt, dessen Auswuchtebenen auf die
Stirnseiten gelegt worden sind. Die Unwucht des Rotors ist in die beiden Un-

wuchten Uy und U; aufgeteilt, die in den entsprechenden Radialebenen liegen.
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Um das Problem mathematisch zu beschreiben, kann man nun die einzelnen
Unwuchten U; und U, als komplexwertige Groflen des Rotors auffassen, in-
dem man die jeweiligen Radialebenen, in denen die Einzelunwuchten liegen,
mit der komplexen Zahlenebene identifiziert. Die Unwucht eines (idealen)
starren Rotors ist unabhingig von seiner Drehzahl.

Zur Messung der Unwucht benutzt man in der technischen Praxis normaler-
weise dynamische Mefiverfahren, die aus den Lagerkréiften eines umlaufenden
Rotors die Unwucht in den beiden Unwuchtebenen bestimmen. Gemessen
werden in der Regel die am Lager auftretenden Schwingungen als Funktion
der Frequenz des Rotors. Dies ist zum Beispiel beim Wattmeter- Verfahren
der Fall, auf dem die von uns untersuchten MeBwerte beruhen'. Durch ein
geeignetes Kalibrierungsverfahren ist es immer méoglich, von den Schwingun-
gen am Lager auf die verursachende Unwucht zuriickzuschlieSen. Bei einer
typischen Auswuchtmaschine, die das Wattmeter-Verfahren zur Bestimmung
der Unwucht benutzt, gibt es zwei Anzeigeinstrumente (fiir jeweils eine der
beiden Auswuchtebenen) in Form eines Polarzeigerdiagramms (siche Abbil-
dung 2.3). Wahrend eines Unwuchtlaufs, also wéhrend der zu untersuchende
Rotor auf eine bestimmte Drehzahl hochléuft, wandert ein Lichtzeiger iiber
die Skalen der Anzeigeinstrumente. Hat der Rotor eine bestimmte Drehzahl
erreicht, so ruht der Lichtzeiger auf der Skala und gibt dem Bediener des
Geriites Auskunft iiber die zum Auswuchten benétigten Ausgleichsgewichte,
denn nach der Kalibrierung repréasentiert dieser Zeiger die komplexe Unwucht
des Rotors. Dabei liefert die Lénge des Vektors im Polarzeigerdiagramm die
Information zur benotigten Auswuchtmasse, und der Polarwinkel gibt die
radiale Richtung an, in welcher das Ausgleichsgewicht am Rotor angebracht
werden muf3.

Fiir die weiteren Betrachtungen sind die néheren Umstidnde der Datenauf-
nahme und des MeBverfahrens jedoch ohne Belang. Wesentlich ist nur, dafl
jede Unwuchtmessung an einem Rotor zwei Datensétze liefert, ndmlich die

frequenzabhéngigen Schwingungen in den beiden komplexen Auswuchtebe-

!Eine ausfiihrliche Beschreibung der verschiedenen Mefverfahren und eine theoretische
Herleitung des Fundamentalsatzes der Auswuchttechnik finden sich in dem Buch von K.
Federn [25], dem auch die beiden Abbildungen 2.1 und 2.2 entnommen wurden.
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Abbildung 2.2: Die Abbildung veranschaulicht den Fundamentalsatz der Aus-
wuchttechnik. Sdmtliche Unwuchten eines Rotors wurden in den beiden kom-
plementédren Unwuchten U; und U, zusammengefait. Die Auswuchtebenen
wurden auf die Stirnseiten des Rotors gelegt, um ein bequemes Anbringen
der Ausgleichsgewichte zu ermoglichen.

nen, die der Unwucht des Rotors zugeordnet werden kénnen. Den Hochlauf
konnen wir also als Einschwingvorgang betrachten, wobei sich der Lichtzei-
ger auf den richtigen Wert bewegt und denselben erreicht, sobald sich der
Rotor mit konstanter Drehzahl dreht. Die Bahn des Zeigers als Funktion
der Drehzahl w in einer Auswuchtebene wird dann beschrieben durch die
Abbildung

U:R — C
w — Uw). (2.2)

Die Daten, die wir im folgenden untersuchen, wurden in dquidistanten Zeit-
schritten aufgenommen und einer numerischen Simulation des Wattmeter-
Verfahrens unterzogen, um damit ein Bild zu erzeugen, das dem Polarzei-
gerdiagramm einer Auswuchtmaschine entspricht. In Abbildung 2.3 sind drei
dieser Unwuchtlaufe wiedergegeben.

Eine Unwuchtmessung mit n Melwerten, die bei den Drehzahlen wy,... ,w,
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aufgenommen wurden, 148t sich als ein Vektor im C™ auffassen

) U(w) Uy
U= : = : ) (2.3)
U(wny) Up

Aus den Einzeldarstellungen von Betrag und Phase in Abbildung 2.3 ent-
nimmt man den typischen Verlauf einer Unwuchtmessung.
Fiir den weiteren Verlauf unserer Untersuchungen wird der Begriff des Abs-
tands zwischen zwei Unwuchtmessungen von Bedeutung sein. Da wir einen
Unwuchtlauf als einen Vektor im C™ auffassen koénnen, liegt es nahe, den
Abstand zwischen zwei Unwuchtmessungen als den euklidischen Abstand der
beiden Vektoren im C" aufzufassen. Dabei gehen wir von dem praxisrelevan-
ten Fall aus, dal nur Unwuchtmessungen derselben Lénge verglichen werden.
Als Abstand A(U, V) zwischen zwei Unwuchtliufen U,V € C" wird folgen-
der Ausdruck definiert:

AU V) = |U-V?

]

(ur, — vg)(ug — vg)

[
ilng

Sl

—_

= (Rlux — ve))” + (Slue — vi])* (2.4)

B
Il

Diese Abstandsdefinition werden wir in Abschnitt 2.4 noch erweitern, wenn

wir die Drehinvarianz des Problems genauer untersuchen.

2.2 Problemstellung

Unsere Aufgabe bestand darin, den Wert der Unwucht aus dem Anfangsver-
lauf der Messung, also im Hochlauf, zu schiatzen. Als Datenbasis standen meh-
rere Unwuchtmessungen zur Verfiigung, die bei der Schenck RoTec GmbH
von Herrn A. Buschbeck durchgefiihrt wurden. Der Versuch, die Unwucht im
Hochlauf zu schétzen, wurde durch folgende Beobachtung motiviert: Die Ar-
beiterinnen und Arbeiter an den Auswuchtmaschinen waren in der Lage, Be-

trag und Phase der Unwucht aus dem Anfangsverlauf der Unwuchtmessung
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270 b
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Abbildung 2.3: Die Medaten von drei verschiedenen Unwuchtlidufen aus ei-
ner Serie von Elektroaggregaten. Im oberen Bild sieht man die Darstellung
im Polarzeigerdiagramm, in den unteren beiden Abbildungen sind jeweils
Betrag und Phase der Unwuchtldufe als Funktion der Drehzahl des Rotors
dargestellt. Die Messung beginnt erst bei 50 Hz, da im unteren Drehzahl-
bereich die Resonanzfrequenzen der Auswuchtmaschine durchfahren werden.
Fiir uns ist der Bereich um die maximale Drehzahl von 450 Hz interessant, fiir
den wir Betrag und Phase der Unwucht aus dem Anfangsverlauf der Messung
vorhersagen wollen.
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abzuschétzen und konnten dadurch die Messung vor Erreichen der maximalen
Drehzahl abbrechen, und somit den gesamten Ablauf des Auswuchtvorgangs
beschleunigen. Diese Tatsache war seit geraumer Zeit bekannt, doch es man-
gelte an einer technischen Umsetzung dieser menschlichen Fahigkeit in einen
automatisierten Prozef. Da es moglich ist, den Endwert eines Unwuchtlaufs
aus dem Anfangsverlauf vorherzusagen, liegt der Schlufl nahe, dafi die Infor-
mation iiber den Endwert im Beginn des Laufs verborgen liegt. Die Aufgabe
einer automatisierten Vorhersage liegt darin, diese Information zu extrahie-
ren. Die ersten Versuche fithrten uns auf klassische Methoden wie Principal
Component Analysis und Archetypal Analysis [17, 18]. Die Ergebnisse waren
zwar erfolgversprechend, doch der Bedarf an Rechenzeit lie§ die Anwendung
im Echtzeitbetrieb als nahezu unmoglich erscheinen. Die Schatzung des End-
wertes im Hochlauf soll sehr schnell geschehen, d.h. unmittelbar nach dem
Abbruch der Unwuchtmessung im Anfangsverlauf. Auf der Suche nach einem
echtzeitfahigen Verfahren fithrte ein Ansatz aus der nichtlinearen Datenana-

lyse zum Ziel.

2.3 Modellierung des Hochlaufs

Die Hochlaufphase eines unwuchtigen Rotors kann man durch lokale Modelle
beschreiben und den Endwert des Unwuchtlaufs dadurch vorhersagen. Diese
Methode der Vorhersage wird in der Nichtlinearen Dynamik héufig verwendet
und soll im folgenden n#her erldutert werden. Dazu miissen zuerst einige
technische Begriffe eingefiihrt werden. Eine weitergehende Einfithrung in die
NLD findet sich z.B. in [3, 5, 42]. Unter dem Fluf§ eines dynamischen Systems
versteht man die stetig differenzierbare Abbildung

¢:R‘xR — R
(Z,t) — @(Zt) (2.5)
mit den Eigenschaften
p(t=0,7) = &,
o(s,0(t, 7)) = p(s+t,@) Vs,tecR; Vie R (2.6)
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Abbildung 2.4: Diese Abbildung verdeutlicht die Vorhersage eines System-
zustands durch ein lokales Modell. Die zeitliche Entwicklung des Zustandes
Z; soll vorhergesagt werden. Dazu sucht man sich die benachbarten System-
zustdnde (angedeutet durch die schwarzen Punkte im gestrichelten Kreis um
Z; ) und versucht, eine Abbildung zu finden, welche die zeitliche Entwicklung
dieser benachbarten Punkte beschreibt. Diese Abbildung verwendet man, um
die zukiinftige Entwicklung Z'(;41y vorherzusagen.

Jeder Zustand des Systems wird eindeutig und vollstdndig durch einen Punkt
7 € R? in einem endlichdimensionalen reellen Vektorraum beschrieben. Ein
gangiges Verfahren zur Vorhersage nichtlinearer dynamischer Systeme beruht
auf der Verwendung lokaler Modelle [13, 21, 12, 53]. Von einem lokalen Mo-
dell spricht man, wenn man nur die Zusténde in einem kleinen Gebiet des
Phasenraumes oder des rekonstruierten Phasenraumes” zur Approximation
des Flusses in dem entsprechenden Gebiet verwendet.

Grundlegend fiir diese Art der Modellierung ist die Stetigkeit des Flusses des

2 Die Rekonstruktion des Phasenraumes kann dabei z.B. durch die Einfiithrung von
Zeitverzogerungskoordinaten geschehen [74, 68].
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dynamischen Systems, aus der folgt, daf sich die Entwicklung eines System-
zustandes fiir einen kleinen Zeitraum nicht wesentlich von der Entwicklung
eng benachbarter Zustinde im Phasenraum (oder im Rekonstruktionsraum,
der im allgemeinen ein diffeomorphes Bild der Dynamik im Phasenraum ist)
unterscheidet. Dieses Verfahren ist in Abbildung 2.4 dargestellt. Fiir einen
Zustand Z; des Systems mochte man die zukiinftige Entwicklung zum Zeit-
punkt ¢ + T wissen. Dazu sucht man die k£ néchsten Nachbarn des Zustands
Z; und versucht, eine Abbildung zu finden, die diese nédchsten Nachbarn auf
die entsprechenden, um 7' weiterentwickelten Zustinde abbildet. Diese Ab-
bildung® benutzt man nun, um die zeitliche Entwicklung des Zustandes &,
vorauszusagen.

Diese Methode der Vorhersage mittels lokaler Modelle hat in der nichtli-
nearen Dynamik weite Verbreitung gefunden, da sie nicht die zum Teil sehr
aufwendige Approximation der Modellgleichungen voraussetzt. Die einzige
Schwierigkeit besteht in der effizienten Suche der néchsten Nachbarn (NN).
Ein grofles Problem der Nachbarsuche ist der Ressourcenbedarf, denn die
Komplexitiat des Problems wichst mit der Anzahl der Datenpunkte, und bei
groflen Datensétzen oder der Suche in hochdimensionalen Rdumen benétigen
einfache Realisierungen der NN-Suche zuviel Zeit. Deshalb ist es notwen-
dig, schnelle Algorithmen einzusetzen, um die geforderte Echtzeitfahigkeit
zu gewahrleisten. Ein solcher schneller NN-Algorithmus ist der von C. Merk-
wirth entwickelte ATRIA-Algorithmus (Advanced Triangle Inequality Algo-
rithm) [55], der auch im Programmpaket TSTOOL zum Einsatz kommt,
welches im Rahmen dieses Projektes entstand [50, 59, 60].

Bei diesem Algorithmus werden die Daten einer Vorverarbeitung unterzogen,
in der ein Suchbaum aufgebaut wird, dessen Verwendung wéahrend der NN-
Suche das Auffinden benachbarter Punkte extrem beschleunigt.

Der Aufbau des Suchbaumes geschieht durch rekursive Einteilung des Da-
tensatzes in Cluster. Bei Erreichen der kritischen Clustergroie (ca. 60-200
Datenpunkte) bricht die Rekursion ab. Jeder Cluster wird durch sein Zen-
trum und seinen Durchmesser beschrieben. Diese Information wird spéter

beim Durchsuchen des Baumes genutzt, um all jene Cluster von der Suche

3In der Literatur auch ,Local Predictor® genannt [13].
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Vorverarbeitung NN-Suche
Hierarchische Cluster Durchsuchen des
— —
Binarer Suchbaum Baumes

Abbildung 2.5: Schema der Verarbeitungsschritte

auszuschlieffen, die keine NN enthalten kénnen. Die Verwendung eines in
Vorverarbeitungs- und Suchphase aufgeteilten Algorithmus bringt einen
groflen Vorteil, denn das Erstellen des Suchbaumes auf einer grofien Da-
tenbasis kann bereits im Vorfeld geschehen und fallt damit zeitlich nicht ins
Gewicht. Wenn man nun wahrend des Hochlaufs den NN zu einer Unwucht-
messung sucht, so geht das Durchsuchen des Baumes sehr schnell, und der
NN ist praktisch sofort bekannt.

Bei der Untersuchung des Unwuchtproblems lag es nun nahe, eine Vorhersage
des Unwuchtlaufs durch ein lokales Modell zu versuchen. Natiirlich liegt in
diesem Fall nicht der stetige Flul eines dynamischen Systems vor, der es er-
lauben wiirde, die lokalen Modelle zur Vorhersage eines Systemzustandes zu
benutzen. Deshalb werden wir zuerst begriinden miissen, warum der Einsatz
lokaler Modelle trotzdem sinnvoll ist. Die Bahn des Lichtzeigers in der kom-
plexen Auswuchtebene nehmen wir als eine stetige Funktion der Drehzahl des
Rotors an. Die Bewegung des Lichtzeigers konnen wir, wie oben dargelegt, als
Einschwingvorgang des Systems auf einen spezifischen Endwert der Unwucht
auffassen. Bei der serienméfligen Produktion von Rotoren in hoher Stiick-
zahl kommt es bei den ansonsten vollig baugleichen Exemplaren gewohnlich
zu kleineren Unterschieden in der Massenverteilung aufgrund fertigungsbe-
dingter Toleranzen. Unserem Ansatz liegt nun die Annahme zugrunde, daf3
Rotoren mit dhnlichen Masseverteilungen auch dhnliches Verhalten beim Ho-
chlauf zeigen sollten, was sich a posteriori bestéatigte.

Einen einzelnen Unwuchtlauf U mit & MeBwerten beschreiben wir nach Glei-
chung 2.3 als einen Vektor im C*. Der Endwert des Unwuchtlaufs, also die zu
schatzende Unwucht in der komplexen Auswuchtebene, wird durch das k-te

Element des Vektors U gegeben. Die Hochlaufphase wird durch die ersten n
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Eintrédge uq, ... ,u, des Vektors U reprasentiert. Aus diesen Vektoren stellen
wir die Datenbasis zusammen, in der die Suche nach den benachbarten Un-
wuchtlaufen stattfinden soll. Der zugrundeliegende Vektorraum ist der C™.
Um die Unwucht zu einem vorgegebenen Unwuchtlauf Ut im Hochlauf vo-
rherzusagen, benutzt man den Vektor aus der Datenbasis U NN "der den ge-
ringsten Abstand zu U™ besitzt. Dessen Endwert upN wird als Schitzung
fiir uf benutzt.

Dieser Ansatz wurde zuerst an einem Datensatz getestet, der bei Unwucht-
messungen an Elektroaggregaten aufgenommen wurde. Er lieferte recht viel-
versprechende Ergebnisse, obwohl bei der Datenaufnahme die Bedingungen
ungiinstig waren, da die Motoren wihrend des Auswuchtvorganges in ihren
Gehéausen gelassen wurden. Auf diese Weise wurden den Schwingungssignalen
der unwuchtigen Rotoren noch resonante Eigenschwingungen der Gehéuse-
teile iiberlagert. Ein Beispiel fiir die Vorhersage der Unwucht eines solchen
Elektroaggregates ist in Abbildung 2.6 abgebildet. Die Schleife im Verlauf des
Polarzeigerdiagramms wird als Durchfahren einer Resonanzfrequenz des Ro-
tors oder des angegliederten schwingungsfahigen Systems interpretiert [25].
Nach diesem ersten Test der Unwuchtvorhersage wurden in einem zweiten
Durchgang die Anker von Elektromotoren an einer Auswuchtmaschine aus-
gemessen, die in der industriellen Fertigung zum Einsatz kommt. Dabei wur-
den nur die Rotoren ohne Gehéuseteile ausgemessen, um die Stérungen durch
Resonanzeffekte gering zu halten. In Abbildung 2.7 sind fiinf Unwuchtléufe
und die entsprechenden Vorhersagen durch benachbarte Unwuchtlaufe dar-
gestellt. An diesem Beispiel sieht man die Ahnlichkeit der verschiedenen Un-
wuchtlaufe. Obwohl sie sich in Betrag und Phase unterscheiden, scheint ihnen
die gleiche Grundform zugrunde zu liegen.

Um einen Eindruck von der Leistungsfiahigkeit der Unwuchtvorhersage zu be-
kommen, wurde das Verfahren an einem Datensatz aus 210 Unwuchtlaufen
in jeweils zwei Auswuchtebenen erprobt. Ein einzelner Unwuchtlauf wurde
gemiB Gleichung 2.3 durch einen Vektor im C* repriisentiert, die Hochlauf-

phase durch einen entsprechend verkiirzten Vektor.

1. Ein Referenzlauf U™ mit bekannter Unwucht uiel) wurde aus der Da-
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Referenzbahn
-5 | --- Nachbarbahn

% -4 -2 0 2 4

Abbildung 2.6: Diese Abbildung illustriert die NN-Vorhersage der Unwucht
eines Elektroaggregats im Hochlauf. Die schwarze Linie ist die Bahn des
Zeigers in der Auswuchtebene, der rote Punkt am Ende der Bahn ist die
Unwucht bei konstanter Drehzahl, die geschétzt werden soll. Dazu werden
die ersten 20 Werte des Unwuchtlaufs verwendet (durch schwarze Kreise am
Anfang der Bahn gekennzeichnet) und mit allen anderen Unwuchtlaufen der
Datenbasis verglichen. Der Unwuchtlauf mit dem kleinsten euklidischen Abs-
tand zum Referenzlauf wird zur Vorhersage der Unwucht benutzt (blauer
Kreis am Ende der blau gekennzeichneten NN-Bahn). Die Schleife der Bahn
ist ein Hinweis auf das Durchfahren einer Resonanzfrequenz des Systems.



2. Auswuchten im Hochlauf 18
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Abbildung 2.7: In dieser Abbildung ist die Unwuchtvorhersage fiir fiinf ver-
schiedene Rotoren (Anker von Elektromotoren) dargestellt. Die Unwucht der
Referenzbahn ist durch einen roten Punkt markiert, die Vorhersage durch die
benachbarte Bahn durch einen blauen Punkt. Die ersten 50 Mefwerte eines
jeden Unwuchtlaufs, die zu Suche der néchsten Nachbarn und zur Vorhersage
der Unwucht verwendet wurden, sind durch Kreise gekennzeichnet.
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tenbasis ausgewihlt.
2. Die Lange der Hochlaufphase wurde festgesetzt.

3. In der Datenbasis wurde unter allen Unwuchtlaufen nach dem nachsten

Nachbarn UMY des Referenzlaufs gesucht.

4. Die Unwucht ujyy wurde mit der Unwucht des Referenzlaufs verglichen

und der Vorhersagefehler bestimmt.

Als Vorhersagefehler bezeichnen wir die Differenz zwischen Vorhersage der

Unwucht v}y und der Unwucht des Referenzlaufs w4, also die komplexe

Zahl

error ref

. NN
u = Ugpo T Uypo -

Um die Fehler der Unwuchtvorhersage miteinander vergleichen zu koénnen,

miissen wir zu den Betrédgen iibergehen. Der absolute Fehler der Vorhersage

error

wird dann durch den Betrag von u gegeben und der relative Fehler 7.

durch

error
[

rel ref || .

||U4oo

In Abbildung 2.8 sind die Ergebnisse dargestellt. Der mittlere relative Fehler
ist gegen die Léange der zur Vorhersage verwendeten Hochlaufphase aufgetra-
gen. Dabei wurde iiber alle Vorhersagen gemittelt und die Standardabwei-
chung o, als Fehlerbalken eingezeichnet. Es zeigte sich, dal man ab einer
Liange von 100 MeBpunkten des Hochlaufs bereits einen mittleren relativen
Fehler von weniger als 10% erreicht. Dieser Fehler ist fiir die praktische An-
wendung des Verfahrens akzeptabel und innerhalb der Fehlertoleranzen des
Auswuchtvorgangs [12]. Fiir dieses Beispiel bedeutet das eine Verkiirzung
des Auswuchtvorgangs auf ein Viertel der Zeit, die ein kompletter Hochlauf

erfordern wiirde.
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Abbildung 2.8: Der mittlere relative Fehler der Vorhersage als Funktion der
Dauer der Hochlaufphase fiir die Auswuchtebene 1 (oben) und die Auswuch-
tebene 2 (unten). Ein einzelner Unwuchtlauf wurde durch 400 Mefiwerte re-
préasentiert. Die Vorhersagen wurden iiber 208 Unwuchtldufe gemittelt und
die Standardabweichung als Fehlerbalken eingezeichnet. Ab einer Lange der
Hochlaufphase von 100 Samples, also rund einem Viertel des Unwuchtlaufs,
liegt der mittlere relative Fehler unter 10%.
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2.4 Die Drehinvarianz des Auswuchtpro-
blems

Im folgenden werden wir unser Auswuchtproblem, also die Schitzung der
dynamischen Unwucht nach Betrag und Phase, unter dem Gesichtspunkt der
Symmetrie des Problems betrachten. Der Betrag und die Phase der Unwucht
sind Groflen, die fest mit dem Rotor verbunden sind, in dem Sinne, dafl sie
sich nicht &ndern, wenn man den Rotor bei einem zweiten Unwuchtlauf in
einer anderen Position in die MeBapparatur einlegt oder die Nullmarkierung
verschiebt, auf die sich die Angabe der Phase der Unwucht bezieht. Diese
Symmetrie beziiglich des Nullpunktes der Auswuchtebene werden wir nun
ausnutzen. Ein Unwuchtlauf U mit n MeBwerten 148t sich nach Definition
2.3 darstellen als ein Vektor im C". Im weiteren Verlauf werden wir die

Polardarstellung dieses Vektors verwenden, also

QU
Uy r}‘ewl

U = S = : . (2.7)

AU
U, T e'fn

Eine Drehung der Bahn des Unwuchtlaufs in der Auswuchtebene um den

Winkel ¢ wird beschrieben durch die Multiplikation mit einem Phasenfaktor:
D,(U) = e¥U. (2.8)

Besonders wichtig wird der Abstand zweier Unwuchtléiufe U und V aus De-

finition 2.4, wenn man ihn als Funktion des Drehwinkels ¢ auffafit:
AU V) = U= Dy(V)|*. (2.9)

Die Bedeutung dieses Ausdrucks ergibt sich aus der Drehinvarianz des Aus-
wuchtproblems. Fiir einen (bis auf die Uberwuchtmasse) symmetrischen Ro-
tor sollte die Auswahl des benachbarten Unwuchtlaufes nicht von dem Winkel
¢ abhéngen. Um den benachbarten Unwuchtlauf zu einem gegebenen Refe-
renzunwuchtlauf zu finden, werden alle Unwuchtlaufe so gedreht, dafl sie
minimalen Abstand zum Referenzlauf haben. Unter allen dergestalt gedreh-

ten Unwuchtldufen kann man nun den néchsten Nachbarn suchen, um den



2. Auswuchten im Hochlauf 22

Verlauf des Referenzdatensatzes vorherzusagen. In Abbildung 2.9 ist diese
Situation veranschaulicht.

Wichtig fiir die Anwendung ist die Frage, ob die Funktion Aw(ﬁ , \7) aus Defi-
nition 2.9 fiir zwei gegebene Unwuchtléufe U und V ein eindeutiges globales
Minimum beziiglich des Drehwinkels besitzt und ob eventuell noch lokale
Minima existieren, in die sich ein Suchalgorithmus verirren kénnte. Antwort

darauf gibt der folgende

Satz 2.1. Fir zwei Unwuchtliufe U,V € C" hat die Abstandsfunktion
A,(U,V) die Darstellung

A (U, V) =C + Asin(B + ¢)

mit den Konstanten (C, A, B) € Rg x Ry x [0,27).

Beweis. Es seien U,V € C" zwei Unwuchtldufe mit der Darstellung
rieift rvett

U= : und V =
i iy

u v
r,e €

und der Drehwinkel ¢ € [0,27). Die Abstandsfunktion A@((j ,V) wird dann
zZu:

A (U, V) = U =¥V
— Z [(?R [7“;;61'0;: — rZei(OZﬂ”)DQ + (% [T%eiaz — rzei(aiﬂ’)])ﬂ
k=1
= > [(rcos(8y) — rp cos(8 + 9))* + (ry sin(6y) — rilsin(6} + ¢))°]
k=1
= > [ + (rp)® — 2rfrg (cos(65) cos(6f + ) + sin(6}) sin(6}, + )]
k=1

n

= D[ + ) = 2 cos(O) — 07— )] -

k=1

Dieser Ausdruck lait sich zunachst einmal zusammenfassen zu

AU V) = C+ ) apsin(by + )

k=1
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mit den Konstanten

n

C o= > [P+ )7 (2.10)

k=1
ar = —2riry,
™ u X

Es mufl noch gezeigt werden, dafl folgendes gilt:
> apsin(by + @) = Asin(B + ) . (2.11)
k=1

Die linke Seite in Gleichung 2.11 1&8t sich umschreiben zu

n n

Z agsin(by +¢) = cos(y) Z a sin(by) + sin(p) Z ay cos(by)

Wir setzen

A = (Z ag sin(bk)> + (Z ay cos(bk)> (2.12)

und missen nun zwei Falle unterscheiden:
1. Fall: A#0

In diesem Fall existiert eine eindeutig” bestimmte Konstante B € [0, 27) mit:
n(B) = 3 acsinhe 219
sin = — » agsin : :
AL k k

1 n
cos(B) = 1 Z ay cos(by)
k=1

2. Fall: A=0
Im Fall A =0 148t sich B beliebig wéahlen:
Asin(B) = 0,
Acos(B) = 0.
Fiir diesen Fall setzen wir B = 0.
Damit ist Satz 2.1 bewiesen. O
“Dabei benutzen wir einen Satz aus der Analysis [35]: Gilt fiir zwei Zahlen z,y € R die

Beziehung 22 + y? = 1, so existiert genau ein ¢ € [0,27) mit @ = sin(¢) und y = cos(t).
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Aus diesem Satz folgt fiir A # 0 die Existenz eines eindeutigen Minimums fiir
den Abstand zweier Unwuchtlaufe. Allerdings bleibt noch der mathematisch
unbefriedigende Fall A = 0, bei dem die Konstante B = 0 gesetzt wird.
In diesem Fall existiert kein eindeutiges Minimum der Abstandsfunktion.
Aber dieser Fall besitzt keine praktische Relevanz. Bei der Auswertung der
Experimente kam dieser Fall auch niemals vor. Die Erklarung dafiir erhélt
man, wenn man versucht, den Fall A = 0 zu konstruieren, d.h. man mufl zwei
Unwuchtléufe finden, deren Abstand sich bei der oben definierten Drehung
nicht dndert.

Dazu mufl nach Gleichung 2.12 gelten:

1.2
1+ o BahnV |
Bahn U
©o Bahn U gedreht
0.8r |
T 0.6r R
S
£
(o))
IS
E 04f .
0.2r R
or |
_0.2 1 1 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14

Realteil

Abbildung 2.9: Diese Figur zeigt die Referenzbahn V' (rot) und eine weitere
Bahn U (griin), die um den Winkel ¢ = 5.45 RAD gedreht wurde (schwarz),
um den Abstand A, (U, V') aus Definition 2.9 zu minimieren.

n n

Zak sin(bg) =0 und Zak cos(br) = 0. (2.14)

k=1 k=1

Dies ist sicher der Fall, wenn alle a; verschwinden, also U=0 oder V =0.
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Abgesehen davon, dafl dieser Fall ohnehin duflerst selten auftreten wird, kann
man ihn auch einfach abfangen, indem man eine untere Grenze fiir den Betrag
der Unwucht angibt, ab der nicht mehr ausgewuchtet wird und zusétzlich alle
Unwuchtlidufe mit U = 0 aus der Datenbasis entfernt.

Wesentlich interessanter ist der Fall A = 0 fiir U # 0 und 1% # 0, bei dem sich
die Anteile der einzelnen Komponenten kompensieren. Solche Unwuchtléaufe
kann man erzeugen, indem man die beiden n-dimensionalen Vektoren U und

1% jeweils um einen Eintrag wu, 1 bzw. v, erweitert, so daf} gilt:
A (U, V) + (Ung1 — Ung1)(Uns1 — Upy1) = konst.

Diese Argumentation 148t sich nun umkehren. Sollte einmal der Fall A = 0
auftreten, dann kann man durch Verldngern (bzw. Verkiirzen) der Hochlauf-
phase um einen Mefwert bereits wieder den Fall A # 0 erhalten. Dies ist eine
unmittelbare Folgerung aus Satz 2.1, wenn wir annehmen, dafl die hinzuge-
nommenen (bzw. weggenommenen) Mewerte von Null verschieden sind.

Da nach Satz 2.1 fiir A # 0 immer ein globales Minimum fiir den Abstand
zweier Unwuchtldufe als Funktion des Drehwinkels existiert, ergibt sich die
Frage, wie dieses Minimum méglichst schnell gefunden werden kann. Aus der

expliziten Formel fiir die Konstanten A, B und C' in dem Ausdruck
A (U, V)= C + Asin(B + ¢)

konnen wir den Winkel ©,,,;,,, der den kleinsten Abstand liefert, direkt berech-
nen. Die Konstante C' aus Gleichung 2.10 und die Amplitude A aus Gleichung
2.12 sind nur bei der Berechnung des Abstands notig, die Lage des Minimums

hingegen wird nur durch B bestimmt. Aus Gleichung 2.13 entnimmt man die

B — arctan(zs=1“’“81n(b’“)) . (2.15)
S, arcos(by)

Die Vorhersage der Unwucht im Hochlauf unter Beriicksichtigung der Dreh-

Beziehung

invarianz lauft im Grunde analog zum oben beschriebenen Fall, allerdings
werden die Unwuchtldufe der Datenbasis erst gedreht bis sie den geringsten
Abstand zum Referenzlauf haben. Auf den gedrehten Unwuchtlaufen wird
dann eine Suche des nichsten Nachbarn durchgefiihrt, und mit diesem wird

die Unwucht im Hochlauf vorhergesagt.
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2.5 Vergleich der beiden Verfahren

Nun stehen zwei Verfahren zur Verfiigung, um die Unwucht im Hochlauf zu
schiatzen. Man kann einfach die Datenbasis nach dem néchsten Nachbarn
durchsuchen (statisches Verfahren) oder man kann die Unwuchtlaufe vor der
Suche gegeneinander drehen. Es erhebt sich die Frage, welches Verfahren in
der Praxis zum Einsatz kommen sollte. Dabei sind folgende Kriterien aus-

schlaggebend:

e Die Qualitét der Vorhersage, also der mittlere Vorhersagefehler und die

zugehorige Standardabweichung.
e Die Geschwindigkeit der Vorhersage.

e Die Grofle der Datenbasis, dabei gilt: je kleiner, desto besser. Eine

kleine Datenbasis 14t sich relativ schnell erstellen und durchsuchen.

Diese Kriterien haben nicht alle das gleiche Gewicht. Unser Industriepart-
ner zeigte sich vorallem dariiber besorgt, dafi der Aufwand zum Erstellen
einer geeigneten Datenbasis den potentiellen Kunden verschrecken koénnte.
Aus diesem Grund hatte die zweite Methode, welche die Drehinvarianz des
Problems ausnutzt, besonderen Reiz. Obwohl der Rechenaufwand grofler ist,
da jede Bahn erst einmal gedreht werden muf, ist die benétigte Datenbasis
erheblich kleiner. In unserem Beispiel ergibt sich aus der achtzéhligen Sym-
metrie des untersuchten Rotors eine Verkleinerung der Datenbasis um den
Faktor acht. Dieses Argument war fiir unseren Industriepartner Grund ge-
nug, dieser Methode den Vorzug zu geben.

In Abbildung 2.10 wird der relative Vorhersagefehler der beiden Verfahren
verglichen. Dabei zeigt sich, dafl der relative Fehler der statischen Methode
fiir kurze Hochlaufphasen grofier ist als der relative Fehler der gedrehten
Bahnen. Ab einer Linge von 90 Punkten (Ebene 1) bzw. 80 Punkten (Ebene
2) sinkt der mittlere relative Vorhersagefehler der statischen Methode un-
ter den Fehler der gedrehten Bahnen. Fiir dieses Verhalten fand sich bisher

keine Erkldrung. Die Standardabweichung des mittleren Vorhersagefehlers
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der gedrehten Bahnen ist auf jeden Fall immer kleiner als bei der statischen
Methode.

Bei der Vorhersage in Abbildung 2.11 haben wir die ersten 50 Werte des Ho-
chlaufs nicht bei der Erstellung der Datenbasis beriicksichtigt. Nur die Punkte
zwischen dem 50. und dem 150. MeBwert wurden als Referenzwerte herange-
zogen. In diesem Bereich des Unwuchtlaufs steckt besonders viel Dynamik,
deshalb lag der Schlufl nahe, dort besonders viel Information iiber den End-
wert zu finden. Die Ergebnisse bestéitigen diese Vermutung. Hier reichen 40
MefBiwerte, um den mittleren relativen Fehler in die Nahe der Zehn-Prozent-
Marke zu bringen. Die folgende Tabelle fat den Vergleich noch einmal zu-

saminen.

Bewertungsgrofie Vorhersage
statisch ] gedreht
mittlerer rel. Fehler (lange Hochlaufphase) + —
Standardabweichung  (lange Hochlaufphase)

mittlerer rel. Fehler (kurze Hochlaufphase) —
Standardabweichung  (kurze Hochlaufphase)
Rechenzeitbedarf + —
Grofle der Datenbasis —

+ 4|+

+
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Abbildung 2.10: Diese Abbildung zeigt den Vergleich zwischen den beiden
Methoden der Vorhersage fiir die beiden Auswuchtebenen. Die rote Kurve
ist der Vorhersagefehler aus Abbildung 2.8. Die blaue Kurve reprisentiert den
mittleren relativen Vorhersagefehler mit der Methode der gedrehten Bahnen.
Die Standardabweichung (Fehlerbalken) ist kleiner als bei der statischen Me-
thode, d.h. die Vorhersage mit der Methode der gedrehten Bahnen ist die
zuverléssigere.
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Abbildung 2.11: Diese Abbildung zeigt den Vergleich zwischen den beiden
Methoden der Vorhersage, allerdings wurden die ersten 50 Me3werte des Ho-
chlaufs ausgespart. Der fiir die Vorhersage relevante Abschnitt des Hochlaufs
liegt hier zwischen dem 50. und dem 150. Mefiwert. Die rote Kurve stellt den
Vorhersagefehler der statischen Methode dar. Als blaue Kurve ist der mittlere
relative Vorhersagefehler der Methode der gedrehten Bahnen dargestellt.



Kapitel 3

Rekonstruktion von
Wellenbahn und Wellenprofil

In diesem Kapitel soll ein Verfahren vorgestellt werden, das ebenfalls im Rah-
men des Verbundprojektes ,, Analyse von Maschinen- und Prozefizustdnden
mit Methoden der Nichtlinearen Dynamik® entstanden ist. Es handelt sich
dabei um ein Verfahren zur Signaltrennung an umlaufenden Rotoren. Die An-
regung zur Untersuchung dieses Problems erhielten wir von der C. Schenck
AG. Es stellte sich heraus, dafl wir durch eine geeignete Erweiterung der
bestehenden MefBapparatur und eine nachgeschaltete Datenanalyse die ge-
forderte Signaltrennung erreichen konnten. Da von Seiten unseres Industrie-
partners Interesse daran bestand, das Verfahren zur Patentreife zu bringen,
wurde das Problem weiter von uns verfolgt und zum Abschlufl gebracht.
Der Patentantrag wurde beim Deutschen Patent- und Markenamt unter dem
Titel ,,Verfahren zur beriihrungslosen Schwingungsmessung an rotierenden

Maschinen® eingereicht.

3.1 Problemstellung

Bei der Uberwachung und Steuerung rotierender Maschinen ist die Kennt-
nis der Bewegung, insbesondere der maximalen Auslenkung einer Welle im

Lager, von grofler Bedeutung. In Gleitlagern befindet sich zwischen der Ober-
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fliche der Welle und der Innenwand des Lagers ein diinner Fliissigkeitsfilm,
der fiir die Schmierung der Welle im Lager sorgt. Bei zu grolen Auslenkungen
der rotierenden Welle im Lager wird dieser Fliissigkeitsfilm iiberbriickt, und
die Welle kommt in direkten Kontakt mit der Lagerwand. Im Maschinenbau
nennt man diesen Vorgang Anschleifen [31]. Dabei kann es zu Beschédigungen
von Lager und Welle kommen, was in der Regel kostenintensive Reparatu-
rarbeiten nach sich zieht!.

Ferner kann eine Analyse der Wellenbahn bei der Diagnose von Maschi-
nenschéden hilfreich sein, so lassen sich zum Beispiel auf diese Weise Risse im
Wellenquerschnitt detektieren [32, 79]. Um eventuelle Lagerschidden bereits in
der Frithphase erkennen zu konnen, mufl man die Position der Welle im Lager
zu jedem Zeitpunkt kennen. Diese Aufgabe wurde bei unserem Industriepart-
ner, der C. Schenck AG in Darmstadt, bisher durch eine MeSapparatur gelost,
wie sie in Abbildung 3.1 skizziert ist. Sie besteht aus zwei Abstandssenso-
ren, die im Winkel von 90° gegeneinander montiert sind. Bei der genaue-
ren Untersuchung der durch diese Methode rekonstruierten Wellenbahnen
zeigte sich allerdings, dafl bei einem MefBaufbau mit zwei Sensoren ein syste-
matischer Fehler auftritt, der von den Inhomogenitédten der Welle herriihrt.
Im folgenden werden wir diesen MeBaufbau beschreiben und eine Erweite-
rung vorschlagen, die durch eine nachgeschaltete Auswertung der Mefidaten
den systematischen Fehler weitgehend herausrechnet. Der Preis dafiir ist ein
zusitzlicher MeBaufnehmer, der in den alten, Zwei-Sensoren-Aufbau einge-

gliedert werden mu$.

3.2 Meflaufbau (zwei Sensoren)

In Abbildung 3.1 ist der MeBaufbau mit zwei Sensoren skizziert. Die Meflauf-
nehmer arbeiten induktiv und liefern ein Wechselspannungssignal, dessen
genaue Interpretation in Abschnitt 3.3 gegeben wird. Dabei ist wichtig, dafl

sich diese Wechselspannung in eine Grofle umrechnen 148t, die im wesent-

'In unserem Fall untersuchten wir die Lager von Kraftwerksgeneratoren, wo jeder re-
paraturbedingte Ausfall mit erheblichen Kosten verbunden ist.
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lichen der Auslenkung der Welle aus der Ruhelage entspricht. Das Signal
enthélt allerdings noch zusétzliche Komponenten, die im folgenden als die
Inhomogenititen der Welle bezeichnet werden und die man in zwei Katego-

rien unterteilen kann:

1. Mechanisch bedingte Meflfehler im Schwingungssignal
Diese entstehen, wenn eine Abstandsédnderung gemessen wird, die nicht
von einer Verlagerung oder Bewegung der Welle herriihrt. Die Ursa-
chen hierfiir sind Kratzer, Risse, Rost oder andere Ablagerungen, eine
unrunde Welle, abgeflachte Wellenteile oder Gravierungen der Welle-

noberflache.

2. Elektrisch bedingte Mef3fehler im Schwingungssignal
Elektrisch bedingte Mefifehler entstehen durch Inhomogenitédten der
elektrischen und magnetischen Eigenschaften der Wellenoberfléche,
wenn also die elektrische Leitfdhigkeit oder die Permeabilitdt des Ma-
terials entlang der Mefispur schwankt oder wenn lokale Magnetfelder

auf der Wellenoberflache vorhanden sind.

Die Sensoren sind im Winkel von 90° zueinander montiert und tasten die
Welle in dquidistanten Zeitschritten ab, die mit der (als konstant angenom-
menen) Drehzahl synchronisiert sind. Bei den Datensétzen, die wir von der
Firma Schenck erhalten haben, wurden von jedem Sensor 64 Me3werte pro
Umdrehung aufgenommen. Insgesamt wurden 16 Umdrehungen aufgezeich-
net. In Abbildung 3.2 ist ein solcher Datensatz visualisiert. Die bisherige
Methode zur Rekonstruktion der Wellenbahn, also der Bewegung des Wel-
lenmittelpunktes, bestand darin, die beiden Sensorsignale gegeneinander auf-
zutragen. Durch die Inhomogenitédten der Welle, die dem ,,reinen® Signal der
Bahn iiberlagert sind, ergibt sich ein systematischer Fehler. Entdeckt wurde
dieser Fehler, als man einmal eine zweite Meflanordnung um 45° versetzt
zum primédren MeBautbau anbrachte und die rekonstruierten Wellenbahnen
miteinander verglich und dabei eine Abweichung feststellte.

Um die Fehler bei der Rekonstruktion der Wellenbahn zu vermeiden, ent-

schloff man sich zu einem zweistufigen Mefiverfahren. Im ersten Schritt wurde
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—+ : Wellenmittelpunkt

x,y: Koordinatensystem
der Wellenbahn

Z? y Wellenbahn

***** - Sensor 1

Lagerwand

Sl,S 2! Abstand Welle—Sensor
. Sensor 2

Abbildung 3.1: Die Abbildung zeigt den bisher verwendeten Aufbau mit zwei
Abstandssensoren zur Bestimmung der Wellenbahn im Lager. Der Abstand
der Welle zur Lagerwand ist zur besseren Anschauung nicht mafistabsgetreu
dargestellt. Der Mittelpunkt der Welle ist durch das blaue Kreuz markiert, er
bewegt sich im Lager auf der Wellenbahn, die als gestrichelte Linie angedeutet
ist. Die Wellenbahn wird im lagerfesten Koordinatensystem beschrieben. Der
Ursprung dieses Koordinatensystems liegt in der Ruheposition der Welle. Die
beiden Sensoren sind in einem Winkel von 90° zueinander montiert.
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die Welle sehr langsam, sozusagen im , Leerlauf”, vermessen, um die Welle-
ninhomogenitéten zu bestimmen. Dabei ging man davon aus, daf§ die Aus-
lenkungen der Wellenbahn erst im Normalbetrieb der Maschine einsetzen,
also bei hohen Drehzahlen und Belastungen des Rotors®. Im zweiten Schritt
wurden diese Daten dann dazu benutzt, die Welleninhomogenitéten aus dem
Sensorsignal zu eliminieren. Dieses Verfahren hat jedoch mehrere Nachteile.
Zum einen kann man nicht mit Sicherheit davon ausgehen, dafl die Welle
im Lager keine Mittelpunktsbewegung mehr ausfiihrt, wenn sie langsam und
ohne Belastung umléauft. Zum anderen kénnen sich die Materialeigenschaften
der Welle wahrend des Betriebs verdndern. So werden z.B. die Messungen der
Welleninhomogenititen bei Kraftwerksgeneratoren vor der Inbetriebnahme
durchgefiihrt, also im , kalten* Zustand. Nach der Inbetriebnahme erwérmt
sich die Welle und der Wellendurchmesser verdndert sich durch die ther-
mische Ausdehnung des Materials.

Wie wir spéter sehen werden, kann man diese Probleme durch Hinzunahme
eines dritten Sensors umgehen. Unser modifizierter MeBaufbau versetzt uns
sogar in die Lage, Verdnderungen der Welle wihrend des Betriebs zu diag-

nostizieren.

3.3 Die Interpretation des mittelwertfreien
Sensorsignals

Zunichst werden wir eine Interpretation des mittelwertfreien Sensorsignals
geben. Dabei beziehen sich alle Bezeichnungen auf Abbildung 3.3.

Bei der Uberwachung der Wellenbewegung im Lager erfolgt die Abstand-
smessung berithrungslos iiber induktive Mefaufnehmer. Diese liefern ein
Spannungssignal, das sich in zwei Komponenten aufteilen 148t. Zum einen
in den Gleichanteil, mit dem diese Sensoren betrieben werden und zum

anderen in den Wechselspannungsanteil, der durch die Bewegung der Welle

2In unserem Fall ging es in erster Linie um die Verbesserung schwingungsdiagnostischer
Uberwachungssysteme fiir Turbogeneratoren in Kraftwerken. Die Arbeitsdrehzahl eines
iiblichen Gas-Dampf-Generators betrdgt 3000 U/min, die Drehzahl einer Dampfturbine
liegt bei ca. 6000 U/min.
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Abbildung 3.2: In der linken Abbildung sind die beiden Sensorsignale gegen
die Zeit aufgetragen, also die Auslenkung der Welle aus der Ruhelage und die
iiberlagerten Inhomogenititen der Wellenoberfléche fiir sechzehn Umdrehun-
gen der Welle. Das Standardverfahren zur Rekonstruktion der Wellenbahn
besteht nun darin, die vertikale Zeitfunktion gegen die horizontale Zeitfunk-
tion aufzutragen. Dabei macht man einen systematischen Fehler, denn man
erhélt nicht das Bild der Bahn, sondern die Bahn wird durch die iiberlagerten
Inhomogenitéiten der Wellenoberfliche verzerrt wiedergegeben.
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und die Welleninhomogenitéten hervorgerufen wird. Aus mefitechnischen

Griinden wird der Gleichanteil durch einen Hochpaffilter unterdriickt. Die
Information iiber die Auslenkung der Welle ist im Wechselspannungsanteil
enthalten.

In Abbildung 3.3 ist die Situation zwischen Sensor und Wellenoberfléche
skizziert. In der Mitte des Lagers befindet sich das rot gekennzeichnete
Koordinatensystem zur Beschreibung der Wellenbahn. Beziiglich dieses
lagerfesten Systems hat der Mittelpunkt der Welle die Koordinaten (z,y).
Der Sensor ,,;sieht” in diesem Fall aber nur die Bahnkomponente in Richtung
der x-Achse des Koordinatensystems. Die Idealgestalt der Welle ist durch
das Kreisprofil mit dem Radius R gegeben und als gestrichelter blauer
Kreis dargestellt. Das reale Wellenprofil zeigt nun Abweichungen von
dieser Idealgestalt, die mit AR bezeichnet werden und die es neben den
Bahnkoordinaten zu bestimmen gilt. In der oberen Figur von Abbildung
3.3 ist die Nullstellung der Welle im Lager als gestrichelter roter Halbkreis
angedeutet. Wir gehen davon aus, daf} sich in der Ruhestellung der Wellen-
mittelpunkt ebenfalls im Zentrum des Lagers befindet, ansonsten muf3 das
Koordinatensystem zur Beschreibung der Wellenbahn vom Lagerzentrum
in diese Ruhestellung verlegt werden. Beziiglich dieser Stellung mifit der
Sensor die Position der Welle, also gerade die relative Schwankung des
Abstands von Wellenprofil und Nullstellung, denn die Nullstellung ist ja
gerade der Gleichanteil (bzw. der Mittelwert) des Signals, der durch die
Hochpaffilterung eliminiert worden ist. In der unteren Figur von Abbildung
3.3 ist die Situation noch einmal vergréflert dargestellt. Das Sensorsignal
setzt sich aus der Bahnkomponente X und der Abweichung des Wellenprofils
AR zusammen. Der absolute Abstand von Wellenoberfliche und Sensor Sx
geht ebensowenig in die Betrachtung ein, wie der Wellendurchmesser R oder

der Innendurchmesser des Lagers.
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R: mittlerer Wellenradius
AR: Abweichungvon R

SX
A
____3_/_:_;__ - Sensor
bX
| Nullsignal
"~ Nullstellung: x=0
S S: Sensorsignal A%’;g
.

_

PXH*AR—»FSXH/ .

Sensorf

Wellenoberflache

mittlerer Wellenradius

Nullstellung
S=X+AR

Abbildung 3.3: Zur Interpretation des mittelwertfreien Sensorsignals: In der
oberen Figur sieht man das Koordinatensystem zur Beschreibung der Wel-
lenbahn (rot). Der rote gestrichelte Halbkreis symbolisiert die ,, Nullstellung*
einer idealen kreisrunden Welle, der blaue Kreis ist die ideale Welle mit
den Bahnkoordinaten (x,y). Die ,reale“, von der Idealgestalt um AR ab-
weichende Wellenoberfldche ist als durchgezogene blaue Linie in der Nihe
des Sensors angedeutet. Die untere Figur gibt die Verhéltnisse am Sensor
wieder. Das mittelwertfreie Sensorsignal setzt sich aus der Bahnkomponente
und der Abweichung der Wellenoberfliche vom idealen Kreisprofil zusammen.
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Abbildung 3.4: In der linken Abbildung sieht man den modifizierten Mefauf-
bau zur Bestimmung von Wellenbahn und Wellenprofil. Die drei Sensoren
sind um jeweils 45° versetzt angeordnet. In der rechten Abbildung ist die
Zusammensetzung des Signals am zweiten Sensor skizziert.

3.4 Modifizierter Meflaufbau (drei Sensoren)

Im folgenden wird der modifizierte MeBaufbau mit drei Sensoren beschrieben,
der es ermoglicht, die gewiinschte Signaltrennung zwischen der Wellenbahn
und den Inhomogenitdten der Welle zu erreichen. Zunéchst werden folgende

Voraussetzungen gemacht:

e Der maximale Radius der Wellenbahn ist klein gegeniiber dem Radius

der Welle.

e Die Drehfrequenz der Welle ist bekannt und wéhrend der Messung kons-

tant.

e Bei jedem Umlauf wird die Welle von jedem Sensor jeweils 64 mal

abgetastet.
e Es werden 16 Umldufe der Welle aufgezeichnet.

e Wihrend der Messung éndert sich das Wellenprofil nicht.
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e Die Sensoren messen die relativen Schwankungen des Abstands zur
Welle in Richtung des Lagermittelpunktes, d.h. das Signal ist mittel-
wertfrei bzw. hochpafigefiltert.

Diese Voraussetzungen entsprechen der experimentellen Situation wihrend
des Betriebes.

In Abbildung 3.4 ist der modifizierte MeBaufbau skizziert. Dabei wurde der
dritte Sensor zwischen die beiden vorhandenen Sensoren montiert, also unter
einem Winkel von 45° zu Sensor 1 und Sensor 3. Es sind auch andere Positio-
nen moglich, doch das &ndert nichts an den grundsitzlichen Uberlegungen.
Da der Sensor 2 nicht in Richtung der Achsen des lagerfesten Koordinaten-
systems montiert ist, ist er in der Lage, Anteile von beiden Bahnkomponenten
zu detektieren. Im rechten Teil von Abbildung 3.4 ist die Geometrie des Pro-
blems veranschaulicht. Die Basis des rechtwinkligen Dreiecks ABC hat die
Lénge \/W Somit ergibt sich fiir die Komponente B,, der Bahn in

Richtung von Sensor 2:

r+y
B,y = \/5

Die Idee des Losungsansatzes besteht darin, die Rekonstruktion von Wellen-

bahn und Welleninhomogenitéten auf die Losung eines linearen Gleichung-
ssystems zu reduzieren, indem man die Geometrie des Systems ausnutzt.
Dabei ist es wichtig, dafl die Welle mit konstanter Drehzahl 1duft und die Da-
tenaufnahme in dquidistanten Zeitschritten erfolgt. Die Anzahl der MefSwerte
pro Umdrehung muf} ein Vielfaches von acht sein. Dadurch wird gewé&hrleis-
tet, daf} jeder Sensor pro Umdrehung einmal denselben Bereich der Welle-
noberflache ,sieht“, d.h. dieselbe Inhomogenitiat der Wellenoberfliche mifit,
der jeweils noch das Bahnsignal iiberlagert ist.

Um das zugehorige Gleichungssystem aufzustellen, wird der Wellenquersch-
nitt gleichméfig in jeweils acht korrespondierende Radien Ry, ... , Rg unter-
teilt. Jeder Radius représentiert einen Bereich auf der Wellenoberflache. Die
Inhomogenititen der Welle in diesen Bereichen werden mit ARy, ..., ARg
bezeichnet. Das Koordinatensystem zur Beschreibung der Wellenbahn legen
wir in die Mitte des Lagers (Nullstellung der Welle). In Abbildung 3.5 ist dies
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R: Radien der Welle
Drehrichtung X,y : Koordinaten der Bahn

S: Sensoren

53

Abbildung 3.5: Die Abbildung zeigt die gleichméfige Unterteilung der Welle
in acht korrespondierende Radien. Jeder Radius markiert einen Bereich auf
der Oberflache der Welle, der wéhrend einer Umdrehung von jedem der drei
Sensoren einmal abgetastet wird.

noch einmal dargestellt. Wahrend einer Umdrehung der Welle 1duft jeder die-
ser acht Radien an allen drei Sensoren vorbei, und zwar zu fest definierten
Zeitpunkten bzw. definierten Drehwinkeln ¢; der Welle. In Abbildung 3.6 ist
dies fiir zwei verschiedene Drehwinkel veranschaulicht. Im letzten Abschnitt
wurde gezeigt, dafl sich das Sensorsignal aus der Bahnkomponente und der
Inhomogenitédt der Welle zusammensetzt. Dies benutzen wir nun zum Auf-
stellen des linearen Gleichungssystems. Betrachten wir zunéchst den ersten

Umlauf der Welle, also jene Sensorsignale, die bei den Drehwinkeln
o = (k;—1)£ firk=1,....8,

vorliegen. Fiir 1 bis g liefern die drei Sensoren Sy, Ss,.S3 folgendes Glei-

chungssystem:

Y1 = 0: Sl(@l) = I + ARl
T — Y
S. = + AR
2(¢1) NG 2

Ss(p1) = —y1+AR3
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Abbildung 3.6: Die Position der Welle auf ihrer Bahn fiir die beiden Dreh-

winkel g = 0 und ¢, = 7.

o = m/4:
w3 =7/2:

04 = 3m/4:
Y5 = T

To + ARQ

T2 — Y2
+ AR
\/§ 3

—ys + ARy

xT3 + AR3
B % AR,

V2
—y3 + AR;s

T4+ AR4

Ta — Ya
+ AR
\/5 5

—ys + ARg

Iy + AR5
5% 1 AR,

V2
—ys + ARy
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Y = 57'('/42 Sl (QO(;) = g+ AR(}
Te — Yo
S = + AR
2((106) \/é 7
Sg(QOﬁ) = —Ys -+ ARS
Y7 = 377'/21 Sl(gO7) = X7+ AR7
Tr — Y7
S. = + AR
2(@7) \/§ 8
Ss(p7) = —yr + AR,
g = T /4: Si(ps) = xs+ ARg
Ty —Ys
S = + AR
2(¢s) NG 1
Sg(QOg) = —UYs + ARQ (31)

Nach einem Umlauf erhalten wir auf diese Weise ein lineares Gleichungssy-
tem mit 24 Gleichungen (8 Drehwinkel mit jeweils drei Sensorsignalen) und
24 Unbekannten (8 Radiuskomponenten und 2 x 8 Bahnkomponenten). Nach
einem vollen Umlauf befindet sich die Welle wieder in ihrer urspriinglichen
Stellung, allerdings kann sich der Wellenmittelpunkt unter Umsténden auf
einer neuen Position befinden, denn die Wellenbahn mufl nicht in sich ges-
chlossen sein. Aus den Daten eines Umlaufs kann man bereits die Wellen-
bahn und die Welleninhomogenitidten gewinnen, indem man versucht, das
entsprechende Gleichungssystem zu 16sen. Durch Umsortieren kann man das

Gleichungssystem 3.1 in die bequemere Matrizenschreibweise iiberfithren zu
S=A.7, (3.2)

mit dem Vektor S der Sensorsignale, dem Vektor 7 der Bahnkomponenten
und Welleninhomogenitéiten und einer diinnbesetzten 24 x 24-Matrix A mit
den Matrixelementen a;; € {—1,0, iz, 1}. Zuerst erhebt sich die Frage nach
der Auflosbarkeit des Gleichungssystems 3.2. Die Matrix A ist singulér und
hat den Rang 22, es gilt also

dim(ker(A4)) = 2.
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Das Gleichungssystem besitzt demnach keine eindeutige Losung, sondern die
Losungen bilden einen 2-dimensionalen affinen Unterraum des R?*. In diesem
Losungsraum ist die Losung 7 besonders ausgezeichnet, die das Residuum
minimiert:

min |A-7 — S|? = |A- 7% — S|°. (3.3)

FeR?4

Diese Losung hat zwei Eigenschaften, die sie fiir unser Problem interessant

machen:

1. Die Losung 7 ist eindeutig, und es existiert ein numerisch stabiler

Algorithmus, um 7y zu berechnen.

2. Die Losung 7y ist die physikalisch sinnvolle Lisung des Problems.

Zu 1:
Fiir eine reelle (m x n)-Matrix, also A € Mat(m, n, R), existiert genau eine
MOORE-PENROSE-Inverse A* € Mat(n, m, R). Diese Matrix liefert diejenige

Losung, die das Residuum aus Gleichung 3.3 minimiert. Es gilt also
fp o= APS (3.4)

Der Beweis hierzu findet sich bei Stoer [73].

Zur Berechnung der MOORE-PENROSE-Inversen kann man auf die Sin-
guldrwertzerlegung (SVD) zuriickgreifen, die zur numerischen Behand-
lung des Problems in verschiedenen bewédhrten Programmbibliotheken zur
Verfiigung steht, z.B. in den Numerical Recipes in C [61]. Bei der SVD wird
die (m x n)-Matrix A zerlegt in das Produkt einer zeilenweise orthogonalen
(mxn)-Matrix U, einer diagonalen (n x n)-Matrix W und einer orthogonalen
(n x n)-Matrix VT, also

A = UWwWVt (3.5)
mit

UtUu=E,, ViV =E,
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und

w1 0

0 W,

Die Diagonalelemente der Matrix W nennt man die singuldren Werte von A.
Die Anzahl der von Null verschiedenen singuldren Werte liefert die Dimension
des Bildes der zur Matrix A gehorenden linearen Abbildung. Die MOORE-
PENROSE-Inverse A" ergibt sich dann als

A = vwotut

mit der ,, Inversen®

wobei die Diagonalelemente wie folgt definiert sind:

B 1jw; fir w; #0
v 0 fir w; = 0

Zu 2:

Um die Losung 7 aus Gleichung 3.4 physikalisch zu interpretieren, mufl man

die Struktur des Losungsraumes genauer untersuchen. Der Kern von A, also

die Losungen des homogenen Gleichungssystems
A7y = 0, (3.6)

ist ein zweidimensionaler Untervektorraum des R?*. Alle Losungen des Glei-
chungssystems 3.2 erhélt man, indem man eine spezielle Losung des Glei-
chungssystems mit den Elementen des Kerns kombiniert. Ist also 7y die spe-
zielle Losung der MOORE-PENROSE-Inversen, so erhédlt man alle Losungen

von S = A -7 in der Form

7 = 7To+y mit § € ker(A).
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Wellenbahn Inhomogenitat der Welle

A
4

A

.

Abbildung 3.7: Hier sind zwei Vektoren visualisiert, die zusammen eine Or-
thogonalbasis des Kerns der Abbildung 3.6 bilden. Jeder dieser Vektoren
aus dem R?* 148t sich iibersetzen in acht Positionen der Welle mit den zu-
gehorigen Welleninhomogenitédten. Das Diagramm oben links zeigt die acht
Positionen der Wellenbahn auf einem Kreis mit dem Radius A (links). Zu
diesen acht Punkten der Wellenbahn gehért das Wellenprofil auf der rechten
Seite, das fiir den Drehwinkel ¢ = 0 dargestellt ist. Der gestrichelte blaue
Kreis gibt das ideale Kreisprofil wieder, und die blauen Pfeile geben die Ab-
weichung der Wellenoberfliche vom idealen Kreisprofil in radialer Richtung
an (der Durchmesser ist nicht maBstabsgetreu eingezeichnet). Wenn sich die
Welle zum Drehwinkel ¢ = 0 auf dem Punkt 1 ihrer Bahn befindet, dann
liefern die drei Sensoren, die sich in Richtung der Punkte 4, 5 und 6 befinden,
gerade das Nullsignal, denn die Auslenkung der Welle auf ihrer Bahn wird
genau durch die Inhomogenitéiten der Welle kompensiert. Das gilt auch fiir
die Punkte 2 bis 8 der Wellenbahn, wenn sich die Welle (und damit ihr Profil)
um jeweils 7 /4 weitergedreht hat. Die gleiche Betrachtung gilt fiir die beiden
unteren Diagramme des zweiten Basisvektors.
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Um die Struktur des Kerns aufzuklédren, kann man bei der Singulédrwertzer-
legung der Matrix A sowohl die Orthogonalbasis des Bildes von A als auch
die Orthogonalbasis des Kerns berechnen [21, (1]. Die beiden orthogonalen
Basisvektoren des Kerns lassen sich wieder in Bahnkomponenten und Wel-
leninhomogenitéten zuriickiibersetzen. In Figur 3.7 ist dies veranschaulicht.
Zum Verstidndnis dieser Figur mufl man sich klarmachen, dafl diese beiden
Basisvektoren den Losungsraum des homogenen Gleichungssystems 3.6 auf-
spannen, also den Fall, in dem alle drei Sensoren in den acht Positionen der
Welle (siche Figur 3.6) das Nullsignal liefern. Dieses kann zwei Ursachen
haben. Entweder befindet sich der Mittelpunkt der Welle im Ursprung des
lagerfesten Koordinatensystems und die Wellenoberfliche zeigt keine Inho-
mogenitéiten, oder die Auslenkung der Welle aus der Ruhelage wird in allen
acht Positionen genau durch die Inhomogenitéit der Wellenoberfliche kom-
pensiert. Dieser letzte Fall ist aber in der Praxis duflerst unwahrscheinlich,
da die Inhomogenitéten der Wellenoberfliche mindestens um eine Gréflenord-
nung kleiner sind als die Auslenkungen der Wellenbahn [30].

Bei allen moglichen Losungen des Gleichungssystems 3.2 kann man also da-
von ausgehen, daf§ sich die Bewegung der Wellenbahn und die Inhomoge-
nitdten der Welle nicht kompensieren. Dadurch schrankt man den Losung-
sraum auf eine einzige Losung ein, nadmlich auf die Losung, die durch die
MOORE-PENROSE-Inverse gegeben ist.

Im allgemeinen Fall des inhomogenen Gleichungssystems 3.2 gelten die glei-
chen Uberlegungen wie im homogenen Fall. Der Vektor 7, der das Residuum
aus Gleichung 3.3 minimiert, steht orthogonal auf dem Kern der Abbildung
und verschiebt die MOORE-PENROSE-Losung des homogenen Gleichungssys-
tems auf den affinen zweidimensionalen Unterraum, in dem die Losungen des
inhomogenen Gleichungssystems liegen. Die Losung mit der kleinsten eukli-
dischen Norm ist auch in diesem Fall die Losung, die nicht davon ausgeht,
daBl sich die Bewegung des Wellenmittelpunktes und die Inhomogenitéten
der Welle genau kompensieren. Aus diesem Grund ist die Losung 7 die phy-
sikalisch sinnvolle Losung des Problems.

Die bisherigen Betrachtungen bezogen sich auf acht verschiedene Drehwinkel

der Welle und lieferten fiir diese die Position des Wellenmittelpunktes und
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MeRspur: 64 MeRwerte/Umdrehung

R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8
111 LL10] 111 LL10] HEEN LL10] HEEN | 111

Abbildung 3.8: Die Abbildung zeigt die 64 Punkte der Wellenoberfliche, die
von den Sensoren wihrend eines Umlaufs ausgemessen werden, einmal abge-
wickelt. Aus diesen 64 MeBwerten wahlt man jeweils acht korrespondierende
Radien R1 bis R8 aus, um mit ihnen das Gleichungssystem 3.1 aufzustellen.
Auf diese Weise verfihrt man mit allen 64 MeSwerten eines Umlaufs, um die
Bewegung der Welle zu rekonstruieren

die Inhomogenitéaten der Wellenoberfliche. Nun wird die Welle wihrend einer
Umdrehung 64 mal abgetastet, so dafl man das beschriebene Verfahren auch
fiir die verbleibenden Mef3werte in gleicher Weise anwenden kann. Dazu wahlt
man aus den 64 MeBwerten eines Umlaufs jeweils acht korrespondierende Ra-
dien gemafl Abbildung 3.5 aus und stellt das zugehorige Gleichungssystem
in der Art von Gleichung 3.1 auf. In Abbildung 3.8 ist diese Vorgehensweise
veranschaulicht. Wenn man alle 64 MeBiwerte eines Umlaufs verwendet hat
und die zugehorigen Gleichungssysteme gelost hat, kann man die Ergebnisse
in geeigneter Weise zusammenfiigen und erhélt ein Bild der Wellenbahn und
der Welleninhomogenitéten.

Wie bereits erwéhnt, werden bei diesem Verfahren gleich 16 Umléufe hin-
tereinander aufgezeichnet. Man kann das bisher beschriebene Verfahren fiir
einen Umlauf der Welle problemlos auf die allgemeine Situation iibertragen.
Dabei wird angenommen, dafl sich die Inhomogenitiaten der Welle wihrend

der Messung nicht dndern. Das ist eine realistische Annahme, da die Mes-
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sung von 16 Umldufen bei 3000 U/min nur 0,32 Sekunden dauert, also eine
Zeitspanne, in der z.B. die thermische Ausdehnung der Welle nicht von Be-
deutung ist.

Um die 16 Umléufe in einem Gleichungssystem zusammenzufassen, miissen

wir zuerst eine Funktion zur Indizierung einfithren. Fiir ¢« € N soll gelten:

N ¢ mod8 fir i#0 mod 8
mods(i) = { 8 fir i=0 mod 8

Das Gleichungssystem fiir 16 Umléufe hat dann folgende Gestalt:

Fire=1,...,128:

mods(3)
Li —Yi
Sa(pi) = /2 +ARmodg(i+1)
53(901‘) = -y + ARmOdg(iJrQ) :
Dies fiihrt insgesamt auf 3 x 8 x 16 = 384 lineare Gleichungen mit 8

Unbekannten fiir die Welle und 2 x 8 x 16 Unbekannten der Bahn. Dieses

Problem 148t sich wieder in der Matrizenschreibweise formulieren als
S=A.7, (3.7)

mit dem Vektor S der Sensorsignale, dem Vektor 7 der Bahnkomponen-
ten und Welleninhomogenitidten und der 384 x 256-Matrix A. Fiir dieses
Gleichungssystem a8t sich wieder mit Hilfe einer Singuldrwertzerlegung eine
MOORE-PENROSE-Inverse finden, welche die Losung des Gleichungssystems
3.7 mit der kleinsten euklidischen Norm liefert. Die Matrix hat den Rang
254, fiir den Kern von A gilt wieder

dim(ker(A)) = 2,

wobei die Betrachtungen iiber die Struktur des Kerns analog zu dem oben
diskutierten Fall der 24 x 24-Matrix fiir eine Umdrehung der Welle verlaufen.
Die graphische Darstellung der Basis des Kerns hat die gleiche Form wie in
Abbildung 3.7, mit dem Unterschied, dafl nun 16 Umdrehungen der Welle

betrachtet werden miissen. Dadurch erhilt man 16 identische Diagramme
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fiir die Bahnkomponenten der 16 Umdrehungen in Form des Diagramms in
Abbildung 3.7.

Die Losung des Gleichungssystems 3.7 durch die MOORE-PENROSE-
Pseudoinverse ist ebenfalls wieder die physikalisch sinnvolle Lésung, da sie
die Fille ausschlielt, in denen die Bewegung der Welle genau durch die In-

homogenitat der Wellenoberfliche ausgeglichen wird.

3.5 Betrachtung systematischer  Fehler-
quellen

In diesem Abschnitt soll auf die systematischen Fehlerquellen eingegangen
werden, die bei dem vorgestellten Verfahren von Bedeutung sind. Zunéchst
gibt es einen systematischen Fehler, der in der Geometrie des Aufbaus be-
griindet ist. In Abbildung 3.9 sind die Verhéltnisse veranschaulicht, die zwi-
schen Wellenoberfliche und Sensor bestehen. Der Sensor 3 vermifit nicht den
Bereich der Wellenoberfliche um den Radius Rg, sondern den benachbarten
Bereich Rg, bedingt durch die Auslenkung der Welle. Dadurch éndert sich
der Abstand zwischen Welle und Sensor S3 um den Betrag

SL’2

R—G .

Nimmt man fiir Radius und Auslenkung der Welle realistische Werte an, so

A3:

ergeben sich fiir den Fehler A3 Werte, die eine Gréflenordnung unter den In-
homogenitiaten der Welle und zwei Grolenordnungen unter der Auslenkung
der Welle liegen. Diesen Fehler kann man in der Praxis vernachléssigen.

Eine weitere Fehlerquelle liegt in der Richtcharakteristik der induktiven Abs-
tandssensoren. Es ist klar, dafl ein solcher induktiver Mefaufnehmer niemals
punktgenau messen kann, also nicht den exakten Abstand zwischen einem
definierten Punkt auf der Wellenoberfliche und einem definierten Punkt auf
der Oberflache des Sensors liefert. Vielmehr mifit ein solcher Melaufnehmer
einen ganzen Bereich der Wellenoberfldche aus und liefert dementsprechend
einen mittleren Abstand als Ergebnis. Dies ist aber ein generelles Problem

der induktiven Abstandsmessung.
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Sensor 3

Abbildung 3.9: Darstellung des systematischen Fehlers der Rekonstruktion
fiir den Drehwinkel der Welle o, = 7.

AuBlerdem besitzen beide Verfahren (2- und 3-Sensoren) noch eine systema-
tische Fehlerquelle, die in der Hochpaffilterung der Signale ihre Ursache hat.
Da die Sensoren auf diese Weise nur die Schwankungen der Abstdnde um
eine angenommene Ruhestellung angeben (siche Abschnitt 3.3), ist die wirk-
liche Lage dieser Ruhestellung nicht bekannt. In unserem Fall haben wir diese
besagte Ruhestellung in die Mitte des Lagers gelegt, so wie es auch in der

Praxis bei der 2-Sensoren-Methode gemacht wird.

3.6 Numerische Simulation

In diesem Abschnitt sollen einige Ergebnisse vorgestellt werden, die aus einer

numerischen Simulation der beiden Verfahren gewonnen wurden. In einem
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separaten Programm wurden Datensétze erzeugt, welche die Sensorsignale in
einem MeBaufbau gemafl Abbildung 3.4 simulieren. Diese Datensétze wurden
verwendet, um das Wellenprofil und die Wellenbahn zu rekonstruieren und
mit den wahren Werten zu vergleichen. Alle Sensorsignale wurden von ihrem
Mittelwert befreit. Es wurden die typischen Abmafle eines realen Meaufbaus

zugrundegelegt [30]:

e Der Innendurchmesser des Lagers betrigt 30,0 cm.
e Der mittlere Radius der Welle betrigt 14,9 cm.
e Der mittlere Radius der Bahn betrédgt 0,05 cm.

e Die Schwankungen im Wellenprofil liegen eine Gréflenordnung unter
dem Bahnradius (0,006 cm).

Ferner wurden die Sensordaten mit kiinstlichem Mefirauschen versehen, und
zwar mit einer NV (0, 1)-normalverteilten Pseudozufallszahlenfolge, die mit ei-
nem vorgegebenen Signal-Rausch-Verhéltnis (SNR) zu den reinen Sensorda-
ten hinzuaddiert wurde.

Die Ergebnisse der Simulation sind in den folgenden Abbildungen darges-
tellt. Das vorgestellte Verfahren wurde zusétzlich mit der bisher von der Fa.
Schenck verwendeten Methode verglichen, die darin besteht, die Signale von
Sensor 1 und Sensor 3 gegeneinander aufzutragen (2-Sensoren-Methode). Da-
bei bleibt die Inhomogenitit des Wellenprofils unberiicksichtigt, was zu Feh-
lern in der Rekonstruktion der Wellenbahn fiihrt.

Bei der Auswertung der Simulationen zeigte sich, dafl unser modifiziertes Ver-
fahren in der Lage ist, die Wellenbahn und die Schwankungen des Wellenpro-
fils zu detektieren. Auch bei verrauschten Daten liefert es bessere Ergebnisse
als die bisherige 2-Sensoren-Methode (siehe Abbildung 3.11 und 3.12).

Bei der Simulation der Wellenbahn in Abbildung 3.13 wurde auf einen Da-
tensatz zuriickgegriffen, der uns von Herrn Dr. Weigel zur Verfiigung gestellt
worden ist. Dabei wurde eine Wellenbahn aus einer realen Messung modi-

fiziert und mit einer kiinstlichen Welleninhomogenitét {iberlagert. Auch in
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diesem Fall liefert unser Verfahren bessere Ergebnisse als die herkommliche
Methode.
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Abbildung 3.10: Rekonstruktion von Wellenbahn und Wellenprofil fiir einen

Datensatz ohne Mefirauschen.
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Abbildung 3.11: Rekonstruktion von Wellenbahn und Wellenprofil fiir einen

Datensatz mit kiinstlichem Mefirauschen (SNR: 50 dB).
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Abbildung 3.12: Rekonstruktion von Wellenbahn und Wellenprofil fiir einen
Datensatz mit kiinstlichem Mefirauschen (SNR: 40 dB).
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Abbildung 3.13: Rekonstruktion von Wellenbahn und Wellenprofil fiir einen
Datensatz ohne kiinstliches Mefirauschen. Zur Simulation der Wellenbahn
wurde einer der ,echten* Datenséitze aus einem 2-Sensoren-MefBaufbau he-
rangezogen und mit einem kiinstlichen Wellenprofil iiberlagert.



Kapitel 4

Die Hilbert-Transformation
und das analytische Signal

In diesem Kapitel werden wir das Konzept des analytischen Signals vorstellen

und seine Herleitung néher begriinden. Die Bedeutung dieses Konzeptes wird

in Kapitel 5 klar, wenn wir die instantane Frequenz einfithren und deren

Anwendung in der Zeit-Frequenz-Analyse anhand der EMD erlautern.

4.1 Die Hilbert-Transformation

Das analytische Signal wird iiber die Hilbert-Transformation definiert, aus

diesem Grund sollen im folgenden einige ihrer Eigenschaften erlautert wer-

den. Fiir ein Signal s(t) wird die Hilbert-Transformation H [s(t)] gegeben

durch

Ay é w(i@u)d“ +0£ w(i(ﬁ)u)d“
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Fiir Signale s(t) mit

/(s(t))zdt < o0

— 00

existiert das Integral in Gleichung 4.1 fast {iberall im uneigentlichen Sinne
und wird der Cauchysche Hauptwert (p.v.) des Integrals genannt [75]. Alle
nachfolgenden Integrale der Hilbert-Transformation sind immer im Sinne
des Cauchyschen Hauptwertes zu verstehen.

Die Hilbert-Transformation ist eine Integraltransformation mit folgenden

Eigenschaften [J]:
Linearitét C Hlox(t)+ By(t)] = oH[xt)] + BH[y(t)],
Antisymmetrie ; HHI[s(t)] = -—s(t),
Energieerhaltung : / (s(t)*dt = / (H [s(t)])*dt ,
Orthogonalitét : /s(t)H [s(t)]dt = 0.

4.2 Das analytische Signal

Das Konzept des analytischen Signals wurde 1946 von D. Gabor [30] in die
Signalverarbeitung eingefithrt und hat seitdem weite Verbreitung gefunden.
Die Idee besteht in der ,, Fortsetzung* eines reellen Zeitsignals s(¢) in die kom-
plexe Ebene. Dabei wird das urspriingliche Signal als Realteil eines komplex-
wertigen Signals aufgefafit. Der zugehorige Imaginérteil wird aus der Hilbert-
Transformierten H [s(t)] des Realteils gewonnen. Das analytische Signal ist

dann gegeben durch

§(t) = s(t)+iH[s(t)] . (4.2)
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Gabor gibt fiir dieses Vorgehen ein heuristisches Argument an, das hier kurz

erlautert werden soll. Angenommen, das Signal habe die Gestalt
s(t) = acos(wt)+ Fsin(wt) ,
dann 148t sich s(t) als Realteil von
() = (a—iB)e

schreiben. Der Imaginérteil von 3§(t) ist dann gerade die Hilbert-

Transformierte des urspriinglichen Signals

IBEO] = Hs®)]

= asin(wt) — [ cos(wt) .

Bei komplizierteren Signalen wird dieses Verfahren auf die Fourierdarstellung
angewandt.

Gabor 148t sich bei der Einfiihrung des analytischen Signals von dem Ge-
danken leiten, den mathematischen Formalismus der Quantenmechanik fiir
die Signalverarbeitung zu nutzen. In seiner Arbeit Theory of Communication

[30] schreibt er dazu:

In order to apply the simple and elegant formalism of quantum
mechanics, it will be convenient first to express the signals am-

plitude s(¢) in somewhat different form.

Das analytische Signal benutzt er, um die die Zeit-Frequenz-Unschérferela-
tion AtAf > 1/2 fiir Signale abzuleiten, analog zur Heisenbergschen Un-
bestimmtheitsrelation der Wellenmechanik'. Die Zeit-Frequenz-Unschérfere-
lation spielt bei der Bestimmung des spektralen Ausflosungsvermogens in der

Zeit-Frequenz Analyse eine entscheidente Rolle [15, 16].

! Bei der Ableitung der Zeit-Frequenz-Unschirferelation folgt er einer Idee W. Paulis
und H. Weyls [31], die den heuristischen Ansatz Heisenbergs [33] verallgemeinerten und
einen strengen Beweis der Unschérferelation gaben, der auf der Schwarzschen Ungleichung
basiert.
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Uber die mathematische und physikalische Begriindung des analytischen Si-
gnals ist seit der richtungsweisenden Arbeit Gabors viel geschrieben wor-
den. Einige Autoren vertreten die Ansicht, das analytische Signal besitze nur
,physikalisch relevante Frequenzen®, denn fiir ein analytisches Signal geméaf
Gleichung 4.2 enthélt das Fourierspektrum nur positive Frequenzen [%]. Die-
ser Standpunkt ist allerdings nicht haltbar, worauf z.B. Cohen hingewiesen
hat [16].

4.3 Die Hilbert-Transformation und die Fort-
setzung des Signals

Im folgenden wird eine Begriindung fiir die Einfiihrung des analytischen Si-
gnals gegeben, die sich auf ein Argument aus der Funktionentheorie stiitzt.
Dabei wird sich zeigen, daf§ die Definition des analytischen Signals {iber die
Hilbert-Transformation unter bestimmten Voraussetzungen zwingend wird,
namlich genau dann, wenn man das Signal 5(¢) als den Randwert einer ana-
lytischen Funktion darstellen will.

Die physikalische Motivation zur Untersuchung solcher Randwertprobleme
stammt aus der Potentialtheorie, wo man vor der Aufgabe steht, eine im In-
neren eines Gebietes harmonische? Funktion zu finden, die auf dem Rand des
Gebietes vorgegebene Werte annimmt. Problemstellungen dieser Art wurden
bereits von Gaufl und Dirichlet untersucht (Dirichlet-Problem).

Real- und Imaginérteile holomorpher lassen sich als harmonische Funktio-
nen auffassen, wenn man die komplexe Ebene mit dem R? identifiziert [29].
Uberlegungen dieser Art veranlaften B. Riemann, sich eingehender mit dem
Studium harmonischer Funktionen zu befassen, und in seiner Dissertations-
schrift von 1851 benutzte er ein Theorem im Beweis seines Abbildungssatzes,
welches erst zu Beginn des 20. Jahrhunderts von D. Hilbert im Zusammen-
hang mit der Theorie der linearen Integralgleichnugen endgiiltig bewiesen

wurde [37] und seitdem als ,, Riemann-Hilbertsches Problem* bezeichnet wird.

2Eine Funktion f(z,y) im R? heifit harmonisch, wenn sie die Laplace- oder Potential-
gleichung erfiillt: Af = 0.
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Dabei geht es darum, eine in einem gewissen Gebiet analytische Funktion zu
finden, die eine gegebene Beziehung zwischen den Randwerten ihres Real- und
Imaginéarteils erfiillt. Eine eingehende Beschreibung der historischen Entwi-
cklung des Randwertproblems und die Auswirkungen auf den Fortgang der
Funktionentheorie findet sich in Felix Kleins Werk , Entwicklung der Mathe-
matik im 19. Jahrhundert® [15].

In gewissem Sinne lassen sich die nachfolgenden Uberlegungen auch als Spe-
zialfall des Riemann-Hilbertschen-Problems fiir unbeschréinkte Gebiete for-
mulieren; allerdings bezahlt man diesen abstrakten Standpunkt mit einem
erheblichen begrifflichen Aufwand, und aus diesem Grund werden wir uns
dem Hauptergebnis dieses Abschnitts auf elementarem Wege ndhern. An das

Signal s(t) werden folgende Bedingungen gestellt:

e s(t) ist ein energiebeschrianktes Signal:
/ Is)Pdt < oo (4.3)

e s(t) ist holderstetig, d.h. es gibt zwei Konstanten X > 0und 0 < a < 1,
so dafl fiir alle t1,t5 € R gilt

|S(t1> — S(t2)| S K- |t1 — tgla . (44)

e s(t) verschwindet im Unendlichen:

tl}inoos(t) = 0. (4.5)
Fiir die weiteren Uberlegungen benétigen wir einen Satz, der in der Funktio-
nentheorie unter dem Namen Plemelj-Sochozki-Formeln bekannt ist und der
fiir unsere Zwecke in einer modifizierten und weniger allgemeinen Fassung
Anwendung findet [10, 28]. Die nachfolgende Version dieses Satzes ist dem

Buch von E. Meister [54] entnommen, in welchem sich auch der Beweis findet
(S.108 fF.).
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Satz 4.1 (Plemelj-Sochozki-Formeln). Es sei f eine auf R U {oo}
holderstetige reellwertige Funktion mit dem Grenzwert lim f(x) =0, dann

|z|—o00
definiert

CRE-Y =

—00

dx

eine in C\R = HYUH™ stiickweise holomorphe Funktion, die eine hélders-
tetige Randfunktion

f(x) 1 f(t) .
T+2_m/t—xdt oy >0
F°(z) = lim F(z +1y) = % £
f(@) 1
_T—i_% i—l‘dt y<0

besitzt und im Unendlichen die Randwerte

F°(00) := lim F(2) =0

Z—00

annimmt. Hierbei bezeichnet H™ die obere und H™ die untere Halbebene, das
Integral ist wieder im Sinne des Cauchyschen Hauptwerts zu verstehen.

Betrachten wir nun eine auf H* holomorphe Funktion
F(z) = Ulz,y) +iV(z,y) , y>0
mit holderstetigen Randwerten F°(z) = U(x,0)+iV (z,0), die der Bedingung

lim F°(xz)=0

|z|—o0

geniigen sollen. Die Funktion F(z) 148t sich in H™ iiber das Cauchyintegral

durch die Randwerte darstellen

1 [ Fe
271 Tr—z

—00

dzx .

Diese Situation ist in Abbildung 4.1 veranschaulicht. Die Plemelj-Sochozki-
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Abbildung 4.1: Das obere Bild zeigt die reelle Achse als Rand der oberen
Halbebene H". In der unteren Abbildung sieht man die in H* analytische
Funktion F' bei der Anndherung an ihre holderstetige Randfunktion F*°.

Formeln liefern uns die Beziehungen zwischen Real- und Imaginérteil von
Fo(z):

. B | 1 [ Ut,0) +iV(t,0)

?1/1{1%}7(2) = 2(U(m,0)+zV(x,O)>+2m,/ P dt
1 1 [ V(L0 i 1 [ U0
- ; U(x,O)—;/ W) + 2 V(a:,())%—;/ 0

(U@:, 0) — H [V(,0)] ) + % (v<x, 0) +H [U(x, 0)] ) |

1
2
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Soll also die Funktion F°(z) Randwert einer analytischen Funktion sein,
so miissen Real- und Imaginérteil iiber die Hilbert-Transformation zusam-

menhéngen:

U(z,0) = —H[V(z,0)],
V(z,0) = H[U(z,0)] . (4.6)

Diese Gleichungen sind in der Elektrodynamik auch als Dispersionsrelationen
oder Kramers-Kronig-Relationen bekannt und werden dort fiir die verallge-
meinerte Suszeptibilitdt aufgestellt [10].

Fiir die Signalverarbeitung liefert Gleichung 4.6 eine mathematische Be-
griindung fiir die Definition des analytischen Signals, ndmlich als Randwert
einer analytischen Funktion. Wenn ein reelles Zeitsignal s(t) die Bedingungen
4.3 bis 4.5 erfiillt (und Signale aus ,,echten* physikalischen Systemen sind im
allgemeinen energiebeschriankt, von endlicher Dauer und lassen sich durch
holderstetige Funktionen approximieren), dann gibt es nur eine Moglichkeit,
einen Imaginérteil zu s(¢) hinzuzufiigen, so dafl ein ,analytisches® Signal
entsteht. Der Imaginérteil mufl {iber die Hilbert-Transformation eingefiihrt
werden, denn Gleichung 4.6 liefert eine notwendige und hinreichende Bedin-
gung dafiir, Randwert einer analytischen Funktion zu sein. Diese Aussagen
lassen sich noch verallgemeinern, wenn man die Voraussetzung 4.4 (Holders-
tetigkeit) fallen 1&8t und sich auf beliebige Lo-Funktionen bezieht, allerdings
gelten die Randwerteigenschaften dann nur noch fast iberall auf R.

In diesem Kapitel haben wir ein mathematisches Argument fiir die
Einfithrung des analytischen Signals {iber die Hilbert-Transformation gelie-
fert. Ein weiterer interessanter Ansatz findet sich bei Vakemann [76, 77]. Auf
den Zusammenhang zwischen analytischem Signal und dem Kausalitétsprin-

zip wird bei Papoulis hingewiesen [55].



Kapitel 5

Die Empirische
Modenzerlegung (EMD)

»Wenn Du scharf sehen kannst, dann sieh hin“ (so hat jemand

gesagt) ,und urteile so weise wie maoglich. “

Marc Aurel, Selbstbetrachtungen, VIII

Im folgenden werden wir ein Verfahren zur Zeit-Frequenz-Analyse vorstel-
len, das von Huang et al. [39] als ,,Empirical Mode Decomposition“ (EMD)
in die Datenanalyse eingefithrt wurde. Der Grundgedanke besteht in der
Einfithrung von fundamentalen Moden®, aus denen man sich das zu analysie-
rende Signal zusammengesetzt denkt. Diese Zerlegung wird als ,,empirisch®
bezeichnet, weil die fundamentalen Moden nicht a priori gegeben sind, son-
dern in einem iterativen Verfahren aus dem Signal extrahiert werden.

Fiir jede dieser fundamentalen Moden kann man mit Hilfe des zugehorigen
analytischen Signals einen momentanen Wert der Frequenz angeben, aus dem
sich ein spezielles Spektrogramm aufbauen 148t. Durch die Beschrinkung
auf fundamentale Moden verliert das Verfahren an Allgemeingiiltigkeit ge-
geniiber den klassischen Fourier-Methoden der Zeit-Frequenz-Analyse, aber

man gewinnt dadurch eine adaptive Basis zur Beschreibung des Signals.

In der Originalarbeit von Huang et al. [39] wird eine solche fundamentale Mode als
yintrinsic mode function®* (IMF) bezeichnet.
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Bei diesem Ansatz geht man davon aus, dafl sich ein schwingungsfahiges
System aus verschiedenen Subsystemen zusammensetzt, die auf charakteris-
tischen Energie- und Zeitskalen schwingen. Bisher wurde die EMD in erster
Linie in der Geophysik eingesetzt, z.B. zur Analyse seismischer Daten [50],
zur Untersuchung atmosphérischer Schwankungen [32] und zum Studium des

nichtlinearen Verhaltens von Wasserwellen [35].

5.1 Zeit-Frequenz-Analyse

Die Zeit-Frequenz-Analyse ist ein bevorzugtes Werkzeug zur Untersuchung
nichtstationérer Prozesse. Sie ist ein Beispiel dafiir, wie sich eine Idee (in die-
sem Fall die harmonische Analyse periodischer Signale) weiterentwickelt und
sich immer gréflere Anwendungsfelder erschliet. Wenn man ein schwingung-
sfahiges System betrachtet, dessen Eigenschaften sich mit der Zeit &ndern,
dann wird das Spektrum allein wenig iiber diese Anderungen aussagen. Hin-
gegen werden viele Kurzzeitspektren, deren zeitliche Entwicklung man ver-
folgen kann, die Dynamik des Prozesses gut erfassen.

Das Konzept der gefensterten Fourierspektren wurde im Laufe der Zeit er-
weitert. So zum Beispiel um das Skalogramm, welches auf der Theorie der
Wavelets aufbaut [11, 11] oder die Wigner-Ville-Verteilung. Diese beiden
Darstellungen lassen sich in der verallgemeinerten Cohen-Klasse der Zeit-
Frequenz-Kerne zusammenfassen [16, 15].

Der grofle Vorteil dieser Methoden ist die klare theoretische Formulierung
des Konzeptes. So hat man in der Fourieranalyse ein orthogonales Funktio-
nensystem zur Verfiigung, das als Basis fiir eine grofie Klasse von Signalen
geeignet ist. Aber die Funktionen (in diesem Beispiel die harmonischen Funk-
tionen), die als Funktionenbasis Verwendung finden, sind a priori gegeben.
Dadurch unterliegen sie starken Beschrédnkungen beziiglich der erreichbaren
Auflésung im Spektrum, die durch die Zeit-Frequenz-Unschérfe gegeben ist.
Eine Erweiterung des Fourierschen Konzeptes stellen die evolutiondren Spek-
tren dar, die von Priestley in die Zeit-Frequenz-Analyse eingefiihrt wurden

[62, 63]. Dabei wird den Koeffizienten im Fourierspektrum eine schwache Zei-
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tabhéngigkeit zugestanden. Allerdings ist die Schatzung evolutionérer Spek-

Y ]

Die Verallgemeinerung der evolutionédren Spektren durch die Einfiihrung ei-

tren schwierig und noch Gegenstand aktueller Forschung [23,

ner zeitabhéngigen Phase wurde von Detka et al. vorgeschlagen [20].

Ein weiterer Ansatz stammt von Mallat et al. [52]. Darin wird das Signal
in eine Summe von Wellenformen zerlegt, die aus einer redundanten Familie
von Basisfunktionen ausgewéhlt werden. Dabei stand der adaptive Charakter
dieser Zerlegung im Vordergrund, den man z.B. in der digitalen Bildverar-
beitung zur effektiven Datenkompression nutzen kann [51].

Die erreichbare Auflésung im Spektrogramm ist eine Frage der verwendeten
Basisfunktionen, deren Auswahl sich nach dem Vorwissen iiber das zu analy-
sierende Signal richtet. Deshalb bedeutet die Zeit-Frequenz-Unschérfe in der
Signalverarbeitung keine prinzipielle Schranke, obwohl die formale Analogie

zur Quantenmechanik diesen Schlufl nahelegt.

5.2 Das Konzept der instantanen Frequenz

Im folgenden soll das Konzept der instantanen Frequenz vorgestellt werden,
welches eng verwandt ist mit dem Konzept des analytischen Signals. Der
Begriff der instantanen Frequenz ist eine zwiespéiltige Angelegenheit. Auf
der einen Seite ist er intuitiv einleuchtend und erscheint vollig natiirlich.
Betrachtet man zum Beispiel einen ,,Chirp“, also ein Sinussignal mit linear
ansteigender Frequenz, dann ist die Bedeutung der instantanen Frequenz na-
heliegend. Der Horer eines solchen Chirps wiirde sofort die Tonhohe mit der
instantanen Frequenz in Verbindung bringen.

Auf der anderen Seite wird die Interpretation der instantanen Frequenz
schwierig, wenn im Signal mehr als eine Frequenzkomponente enthalten ist.
Dies ist einer der Griinde, warum eine allgemeingiiltige Definition der ins-
tantanen Frequenz noch immer aussteht [10, 11].

Zuerst werden wir die Definition der instantanen Frequenz vorstellen, die

iiber das analytische Signal gegeben wird. Es sei s(t) ein reelles Zeitsignal



5. Die Empirische Modenzerlegung (EMD) 68

und 3(¢) das zugehorige analytische Signal in der Form

5t = s(t)+iH[s(t)]
= A(t)e*V (5.1)

Dabei ist A(t) die zeitabhingige Amplitude und p(t) die zeitabhéingige Phase.
In der Radiotechnik interpretiert man die zeitabhéngige Amplitude als die
Einhiillende, bzw. als den AM-Anteil, und die Phase als den FM-Anteil des
Signals. Als instantane Frequenz w(t) definiert man nun die Zeitableitung

der Phase [10]

dp(?)

w(t) = T (5.2)

Versucht man nun, dieses Konzept auf Signale mit verschiedenen Frequenz-
komponenten anzuwenden, so gelangt man schnell zu Widerspriichen zur

Anschauung. Betrachtet man zum Beispiel das Signal
s(t) = Ajcos(wit) + Ag cos(wat) (5.3)
mit dem analytischen Signal

5() = At 4 et
= A(t)e* .

Fiir Amplitude und Phase des analytischen Signals erhalten wir

Alt) = (/A2 + A3+ 24 Ay cos((ws — wn)t)

Ay sin(wit) + Ag sin(wat) )

t) = t
wlt) arctat (Al cos(wqt) + Ay cos(wat)

Die instantane Frequenz erhalten wir aus der Ableitung der Phase

, 1 1 A2 — A3
o'(t) = §(W1+w2)+§(w2—w1)T@‘

In Abbildung 5.1 ist die instantane Frequenz fiir unterschiedliche Amplitu-

den A, Ay der verwendeten harmonischen Signale dargestellt. In einem der



5. Die Empirische Modenzerlegung (EMD) 69
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Abbildung 5.1: Das Schwingungssignal aus Gleichung 5.3 fiir w; = 5 und
wy = 10 sowie die zugehorigen instantanen Frequenzen als Funktion der Zeit.

beiden Fille beobachtet man das Auftreten von negativen instantanen Fre-
quenzen, die der Anschauung zuwiderlaufen, da diese Frequenzen im Spek-
trum des Signals keine Représentation besitzen. Diese negativen instantanen
Frequenzen kommen durch die negativen lokalen Maxima des Signals zus-
tande.

Das Konzept der instantanen Frequenz und des analytischen Signals wurde
bereits erfolgreich zur Analyse technischer Systeme eingesetzt [27, 26], aller-
dings beschréankte sich die Anwendung auf mittelwertfreie Signale mit we-
nigen Frequenzkomponenten [38]. Um multikomponente Signale zu untersu-
chen, mufl man mehrere, auf die einzelnen Komponenten bezogene instantane
Frequenzen einfithren [6, 10, 11, 15, 16]. Die Zerlegung des Signals in einzelne

Komponenten mit definierter instantaner Frequenz ist das Ziel der EMD.
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5.3 Die fundamentalen Moden eines Signals

Die fundamentalen Moden des Signals bilden den Kern der EMD. Diese Mo-
den werden aus dem Signal in einem iterativen Verfahren extrahiert. Jede
Mode repréisentiert einen Oszillator, der mit zeitlich verdnderlicher Ampli-
tude und Frequenz schwingen kann. Eine fundamentale Mode der EMD ents-

pricht formal einer harmonischen Funktion in der Fourieranalyse.

An eine fundamentale Mode werden zwei Bedingungen gestellt:

1. Die Anzahl der lokalen Extrema und die Anzahl der Nulldurchgéinge

muf} entweder gleich sein oder darf sich nur um Eins unterscheiden.

2. Die Einhiillende der lokalen Maxima und die Einhiillende der lokalen

Minima addieren sich in jedem Punkt zu Null.

Die erste Bedingung stellt sicher, daf3 die instantane Frequenz einer funda-
mentalen Mode zu jedem Zeitpunkt einen wohldefinierten positiven Wert
besitzt. Diese Bedingung sorgt ndmlich gerade dafiir, dal die lokalen Maxi-
ma der fundamentalen Mode positiv und die lokalen Minima immer kleiner
als Null sind. In der zweiten Bedingung wird die Symmetrie der Einhiillen-
den einer fundamentalen Mode gefordert. Dadurch lassen sich unerwiinschte
Fluktuationen der instantanen Frequenz unterdriicken. In Abbildung 5.2 ist
eine fundamentale Mode dargestellt. Die Einhiillende der Extrema wurde
durch einen kubischen Spline approximiert.

Die fundamentalen Moden werden in einem iterativen Verfahren berechnet,
das in der Tabelle 5.1 beschrieben ist. Dabei bezeichnet s(t) das reelle Signal,
das in die k£ fundamentalen Moden ¢(t),... , ¢ (t) und das Residuum r(t)
zerlegt wird. Das Signal s(t) besitzt nach der EMD die Darstellung

k

s(t) = > alt) + r(t). (5.4)

i=1

Jede fundamentale Mode wurde so konstruiert, dafl sie sich durch ihre ins-

tantane Amplitude und ihre instantane Phase darstellen 1a8t [39, 38]. Es sei
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Abbildung 5.2: Diese Abbildung zeigt exemplarisch eine fundamentale Mode
eines Signals (blaue Kurve). Die Einhiillende der lokalen Maxima und die
Einhiillende der lokalen Minima ist jeweils rot dargestellt. Nach jedem Extre-
mum folgt ein Nulldurchgang der fundamentalen Mode, und die Einhiillenden
der Extrema sind symmetrisch beziiglich der Zeitachse.

cj(t) die j-te fundamentale Mode des Signals. Diese Mode konnen wir als
reelles Signal auffassen und durch Anwendung der Hilbert-Transformation in
das analytische Signal ¢;(t) verwandeln
¢(t) = ¢(t) +iH[e;(1)]
— Aj(t)ei‘pj(t) 7

wobei A;(t) die zeitabhéngige Amplitude und ¢;(t) die zeitabhéngige Phase
bezeichnet. Das Signal s(¢) hat dann die Gestalt

k
s(t) = Y _¢lt) + r(t)
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(a)
(b)
()

1. Zur Initialisierung werden r¢(t) = s(t) und i = 1 gesetzt.

2. Zur Berechnung der i-ten fundamentalen Mode sind

folgende Schritte erforderlich:

Zur Initialisierung werden ho(t) = 7;(t) und j = 1 gesetzt.
Die lokalen Extrema von h;_;(t) werden bestimmt.

Durch die lokalen Maxima und durch die lokalen Minima
von h;_1(t) wird jeweils ein kubischer Spline gelegt, um die

obere und untere Einhiillende von h;_;(t) zu approximieren.

Der Mittelwert m;_;(t) aus der oberen und der

unteren Einhiillenden wird gebildet.

Zwischen h;_;(t) und m;_;(t) wird die Differenz gebildet:
hj(t) = hj1(t) —m;_(t).

Falls h;(t) das Abbruchkriterium erfiillt, hat man

die i-te fundamentale Mode gefunden: ¢;(t) := h;(t).
Anderenfalls setzt man 7 = 7 + 1 und geht wieder zu 2b.
Die Berechnung wird abgebrochen, wenn sich die Anzahl der
Extrema und die Anzahl der Nulldurchgénge von h;(t)

hochstens um Eins unterscheiden.

3. Die fundamentale Mode ¢;(t) wird von r;_1(t) abgezogen:
’I“Z(t) = T’i_l(t) — Cl(t)

4. Wenn das Residuum 7;(¢) noch mehr als zwei Extrema besitzt,
setzt man ¢ = ¢ 4+ 1 und geht wieder zu 2.
Anderenfalls ist die EMD beendet und es verbleibt das
Residuum r(t) := r;(t). Das Signal s(t) besitzt dann
die Darstellung s(t) = S0 Y cx(t) + r(t).

Tabelle 5.1: Algorithmus zur empirischen Modenzerlegung des Signals s(t)
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Die instantane Frequenz der k-ten fundamentalen Mode erhélt man geméf
Definition 5.2 durch die Ableitung der Phase:

alt) = 28

Auf dieser Grundlage kann man nun ein modifiziertes Spektrogramm auf-

bauen, indem man in der Zeit-Frequenz-Ebene die instantane Frequenz der
einzelnen Moden gegen die Zeit auftrigt und die zugehorigen instantanen
Amplituden farbkodiert. Dieses Spektrogramm wurde von Huang et al. als
Hilbert-Spektrum bezeichnet [39].

5.4 Anwendungen

Die EMD ist zur Analyse oszillatorischer Signale gedacht, also zur Untersu-
chung von Systemen, die aus schwingungsfdhigen Subsystemen zusammen-
gesetzt sind. Die Schwingungen dieser Subsysteme versucht man durch die
Extraktion der fundamentalen Moden zu detektieren. Es macht offensicht-
lich keinen Sinn, unbekannte stochastische Prozesse mit der EMD untersu-
chen zu wollen. Wie bereits erwdhnt, wurde die EMD bereits erfolgreich zur
Untersuchung geophysikalischer Daten eingesetzt. In den untersuchten Syste-
men liegen verschiedene Subsysteme vor, die auf ihren eigenen Energie- und
Zeitskalen schwingen und deren Verhalten sich in den fundamentalen Moden
trennen laft.

Als Beispiel fiir die breiten Anwendungsmoglichkeiten der EMD soll ein Da-
tensatz aus der Geophysik untersucht werden. Es handelt sich hier zwar nicht
um ein technisches System, aber es illustriert die Bedeutung der fundamen-
talen Moden eindrucksvoll. Am Mauna Loa Observatorium auf Hawaii wird
seit Ende der fiinfziger Jahre der CO,-Gehalt der Erdatmosphére gemessen.
Eine ausfiihrliche Beschreibung des Forschungsprogramms?® und der mefitech-
nischen Details findet sich in der Arbeit von Pales und Keeling [57]. Die von
uns untersuchten Daten dokumentieren den monatlichen Mittelwert der COs-

Konzentration der Atmosphére vom Januar 1959 bis zum Dezember 1998.

’Die zugehorigen Daten sind im Internet frei verfiighar unter der URL:
http://ingrid.ldgo.columbia.edu/SOURCES/.KEELING/.MAUNA_LOA.cdf/ .
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COZ—Konzentration im Monatsmittel (Mauna Loa, Hawaii)
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Abbildung 5.3: Das obere Diagramm zeigt die CO,-Konzentration im monat-
lichen Mittel von Jan. 1959 bis Dez. 1998, gemessen am Mauna Loa Obser-
vatorium auf Hawaii. Darunter sind in absteigender Folge die fundamentalen
Moden des Signals und das Residuum dargestellt.
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Abbildung 5.4: Die Abbildung zeigt die erste fundamentale Mode des Mauna
Loa Datensatzes und die zugehorige instantane Frequenz im Zeitraum von

1965 bis 1990. Die Einbriiche der instantanen Frequenz zeigen den Beginn
des Siidsommers an.

In Abbildung 5.3 sind die Daten dieser Messung visualisiert. Man erkennt
deutlich die jahreszeitlichen Schwankungen der COs-Konzentration, die von
einem Langzeittrend iiberlagert werden. Die EMD des Signals liefert 3 funda-
mentale Moden und das Residuum. Die Ergebnisse der EMD sind ebenfalls
in Abbildung 5.3 zu sehen. Die 1. Mode zeigt die jéhrlichen Schwankun-
gen und das Residuum den kontinuierlichen Anstieg der COs-Konzentration
im beobachteten Zeitraum. Die starken Schwankungen am Anfang der 2.
und 3. fundamentalen Mode sind mit grofler Wahrscheinlichkeit numerische
Artefakte. Solche Randeffekte treten héufig auch bei Spektrogrammen und
Skalogrammen auf und sind nur schwer zu unterdriicken [7]. Sehr interessant
ist das Verhalten der 2. und 3. Mode nach 1974. Die Schwankungen dieser
Moden deuten einen kurzzeitigen Riickgang der COy-Konzentration an, der
von Keeling et al. mit der Olkrise in Zusammenhang gebracht wurde [14].
Einen Ausschnitt der 1. fundamentalen Mode und der zugehoérigen instanta-
nen Frequenz sieht man in Abbildung 5.4. Betrachtet man zunéchst die 1. fun-
damentale Mode der COy-Konzentration, dann sieht man die dominierende

jéhrliche Schwankung. Durch die ungleichméflige Land-Wasser-Verteilung
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zwischen Nord- und Siidhalbkugel und durch die unterschiedliche Vegetation
spielt der Sommer auf der Nordhalbkugel bei dieser Oszillation die Haup-
trolle. Mit dem Beginn der Vegetationsperiode im Friihling fallt die COo-
Konzentration drastisch ab, weil COy durch Photosynthese in den Pflanzen
gebunden wird — die instantane Frequenz erreicht ihren hochsten Wert. Mit
dem Ende der Vegetationsperiode auf der Nordhalbkugel steigt der CO»-
Gehalt der Atmosphére wieder an. Dieser Anstieg wird durch den Siidsom-
mer etwas gebremst, in den Jahren 1964 und 1967 sieht man dies deutlich
als ,,Knick® in der 1. Mode und besonders an der extrem niedrigen instan-
tanen Frequenz. Am Absinken der instantanen Frequenz sieht man deutlich
den retardierenden EinfluB}, den der Stidsommer auf den Anstieg der CO,-

Konzentration ausiibt.

5.5 Anmerkungen zur EMD

Die empirische Modenzerlegung ist kein unumstrittenes Verfahren zur Date-
nanalyse. Obwohl die EMD durchaus erfolgreich eingesetzt werden konnte,
besitzt sie doch einige Schwachpunkte, die im folgenden diskutiert werden
sollen.

Ein wesentlicher Kritikpunkt ist der liickenhafte theoretische Hintergrund
des Verfahrens. Huang et al. behaupten, die EMD sei nach Konstruktion
vollstandig, und Gleichung 5.4 sei eine Identitét [39]. Bisher wurde allerdings
die Konvergenz des Verfahrens noch nicht bewiesen. Dieser Beweis ist aber
notwendig, um die Vollstdndigkeit des Verfahrens ,nach Konstruktion® be-
haupten zu konnen.

Ein Nachteil des iterativen Verfahrens besteht darin, dafl es bisher noch nicht
moglich ist, die fundamentalen Moden des Signals in geschlossener Form an-
zugeben. Dadurch ist ein analytischer Zugang zur EMD verwehrt, und es ist
im Grunde nicht moglich, saubere Beweise beziiglich der Vollstandigkeit und
der Orthogonalitét der Basis zu fithren. Wenn sich die EMD als Standardver-

fahren der Zeit-Frequenz-Analyse etablieren soll, so muf3 diese theoretische
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Liicke geschlossen werden®.

Ein weiterer Kritikpunkt betrifft die Wahl des Interpolationsverfahrens zur
Berechnung der Einhiillenden. Neben den kubischen Splines, die von Huang
et al. vorgeschlagen wurden, verwendeten wir die Akima-Interpolation, die an
die kubischen Splines angelehnt ist, allerdings auf die Stetigkeit der zweiten
Ableitung verzichtet [30, 2]. Als wir die Ergebnisse verglichen, zeigten sich
erhebliche Abweichungen zwischen den fundamentalen Moden, die wir durch
die beiden Methoden erhielten. Da es keine zwingende Notwendigkeit fiir die
Verwendung kubischer Splines gibt, ist das Ergebnis der EMD in diesem Fall
von der Wahl der Interpolationsmethode abhéngig.

Bei der Anwendung der EMD auf Datenséitze aus der technischen Praxis
zeigten sich noch einige Méngel. Das Verfahren in seiner urspriinglichen Form
[39] zeigte sich anfillig gegen den Einflufl von Rauschen. Dabei hatten wir
den Eindruck, daf} sich die fundamentalen Moden bei verrauschten Daten
nicht sauber trennen lassen. Dieses Phdnomen wird von Huang et al. in einer
neueren Arbeit beschrieben und als mode mizing bezeichnet [358]. Um diesem
storenden Einflufl zu begegnen, schlagen Huang et al. vor, die fundamentalen
Moden jeweils auf einen bestimmten Frequenzbereich einzuschréanken.
Zusammenfassend kann man sagen, dafl sich die EMD trotz theoretischer
Unklarheiten bei der Untersuchung von Systemen bewéhrt hat, die zum ei-
nen aus oszillierenden Subsystemen aufgebaut sind und zum anderen eine im

wesentlichen unverrauschte Messung gestatten.

3Es ist bekannt, daf8 die wesentlichen Konvergenzsitze fiir Fourierreihen nicht zeitgleich
mit ihrer heuristischen Einfithrung durch J.B.J. Fourier bewiesen wurden, sondern erst im
Laufe der nachfolgenden Dekaden, als klar wurde, welche Tragweite die Fourieranalyse
besitzt [34].



Kapitel 6

Schlu3betrachtung

Ein Ziel dieser Arbeit lag in der Entwicklung und Erprobung neuer Analyse-
verfahren zur Untersuchung technischer Systeme. Dieses Ziel konnte im Falle
des Auswuchtproblems durch Auswahl und Modifikation bekannter Metho-
den der Nichtlinearen Dynamik erreicht werden. Die Vorhersage eines Sys-
temzustandes durch benachbarte Zusténde ist ein gingiges Verfahren, das seit
langem erfolgreich in der NLD eingesetzt wird. Fiir dieses Verfahren haben
wir ein neues Anwendungsfeld erschlossen, indem wir es an die technischen
Besonderheiten des Auswuchtvorgangs anpafiten und seine Leistungsfihig-

keit unter Beriicksichtigung der Drehinvarianz entscheidend verbesserten.

Bei der Untersuchung der Bewegung einer umlaufenden Welle stand die Si-
gnaltrennung im Vordergrund. Es war bekannt, dafl die Wellenbahnen ro-
tierender Maschinen ein breites Spektrum nichtlinearer Effekte aufweisen,
wie beispielsweise subharmonische, quasiperiodische und chaotische Schwin-
gungen [l]. AuBerdem waren bei unserem Industriepartner bereits nichtli-
neare Modelle zur Rekonstruktion der Wellenbahn erprobt worden [33]. Aus
diesem Grund schien der Einsatz NLD-basierter Methoden erfolgverspre-
chend. Es zeigte sich jedoch beim Fortgang unserer Bemiihungen, daf sich die
gewiinschte Signaltrennung durch eine Erweiterung der bestehenden Mefa-
nordnung auf die Losung eines linearen Gleichungssystems zuriickfiithren 1aft.
Durch eine eingehende Untersuchung des Losungsraums konnten wir zeigen,

dal unsere Methode die physikalisch relevante Losung des Problems liefert.
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Auf der Grundlage dieser Untersuchung konnte das Verfahren der Rekons-
truktion von Wellenbahn und Wellenprofil zur Anwendungsreife gebracht

werden.

Der Schwerpunkt des zweiten Teils dieser Arbeit lag in der Untersuchung des
analytischen Signals und dessen Anwendung in der Empirical Mode Decom-
position. Es wurde gezeigt, dal der Imaginérteil des analytischen Signals {iber
die Hilbert-Transformation eingefiihrt werden muf}, wenn das analytische Si-
gnal der Randwert einer holomorphen Funktion sein soll. Durch diese Uber-
legungen konnten wir der heuristischen Einfithrung des analytischen Signals
ein mathematisches Argument zur Seite stellen. Das Konzept des analyti-
schen Signals ist ein wesentlicher Bestandteil der EMD. Dieses Verfahren zur
Zeit-Frequenz-Analyse wurde vorgestellt und an einem Datensatz erprobt,
wo sich seine Leistungsfahigkeit unter Beweis stellte. Allerdings bereitete die
Anwendung des Verfahrens auf verrauschte Daten aus der technischen Praxis
noch einige Schwierigkeiten, so daf3 sich hier noch Raum fiir weitere Unter-

suchungen ergibt.



Literaturverzeichnis

1]

8]

M.L. Adams und I.A. Abu-Mahfouz. Exploratory research on chaos
concepts as diagnostic tools for assessing rotating machinery vibration
signatures. In Proceedings of the Fourth International Conference in
Rotor Dynamics, 1994.

H. Akima. A new method of interpolation and smooth curve fitting
based on local procedures. J. Assoc. Comput. Mach., 17:589-602, 1970.

J. Argyris, G. Faust, und M. Haase. Die Erforschung des Chaos. Vieweg,
1994.

V.I. Arnold und A. Avez. Problemes Ergodiques de la Mécanique Clas-
sique. Gauthier-Villars, 1967.

D.K. Arrowsmith und C.M. Place. Dynamische Systeme. Spektrum
Akademischer Verlag, Heidelberg, 1990.

F. Auger und P. Flandrin. Improving the Readability of Time-Frequency
and Time-Scale Representation by the Reassignment Method. IFEE
Trans. on Signal Processing, 43(5):1068-1089, 1995.

F. Auger, P. Flandrin, P. Gongalves, und O. Lemoine. Time-Frequncy
Toolboz for use with MATLAB, Tutorial. CNRS (France) & Rice Uni-
versity (USA), 1996.

A.V. Balakrishnan. Representation of signals and systems. In A.V.

Balakrishnan, Herausgeber, Communication Theory, Band 6 von Inter-



LITERATURVERZEICHNIS 81

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[18]

[19]

[20]

University Electronics Series, Kapitel 1, Seiten 1-26. McGraw-Hill Book
Company, New York, 1968.

J.S. Bendat und A.G. Piersol. Random Data. John Wiley & Sons, New
York, zweite Auflage, 1986.

B. Boashash. Estimating and Interpreting the Instantaneous Frequency

of a Signal — Part 1: Fundamentals. Proc. IEEE, 80(4):519-538, 1992.

B. Boashash. Estimating and Interpreting the Instantaneous Frequen-
cy of a Signal — Part 2: Algorithms and Applications. Proc. IEEFE,
80(4):539-568, 1992.

A. Buschbeck. Private Mitteilung. Schenck RoTec GmbH, Darmstadt,
2000.

M. Casdagli. Nonlinear prediction of chaotic time series. Physica D,
35:335-356, 1989.

Ch.K. Chui. An Introduction to Wavelets. Academic Press, Boston,
1992.

L. Cohen. Time-Frequency Distributions — A Review. Proceedings of
the IEEE, 77(7):941-981, 1989.

L. Cohen. Time-Frequency Analysis. Signal Processing Series. Prentice
Hall, 1995.

A. Cutler und L. Breiman. Archetypal Analysis. Technometrics,
36(4):338-347, 1994.

A. Cutler und E. Stone. Moving Archetypes. Physica D, 107:1-16, 1997.

C. Detka und A. El-Jaroudi. The Generalized Evolutionary Spectrum.
IEEE Trans. on Signal Processing, 44(11):2877-2881, 1996.

C.S. Detka und A. El-Jaroudi. Variable Frequency Evolutionary Spec-
trum. In IEEE Int. Conference on Acoustics, Speech and Signal Proces-
sing, Seiten 1553-1556, 1995.



LITERATURVERZEICHNIS 82

[21]

22]

[24]

[25]

[26]

J.J. Dongarra, J.R. Bunch, C.B. Moler, und G.W. Stewart. LINPACK
Users’ Guide. STAM, 1979.

J.-P. Eckmann und D. Ruelle. Ergodic theory of chaos and strange
attractors. Rev. Mod. Phys., 57(3):617-656, 1985.

M. Emresoy und A. El-Jaroudi. Evolutionary Spectrum Estimation
using Positivity Constrained Deconvolution. [IEEFE Trans. on Signal
Processing, 47(3):889-893, 1999.

J.D. Farmer und J.J. Sidorowich. Predicting chaotic time series. Phys.
Rev. Lett., 59(8):845-848, 1987.

K. Federn. Auswuchttechnik, Band 1. Springer-Verlag, Berlin, 1977.

M. Feldman. Non-Linear Free Vibration Identification via the Hilbert
Transform. Journal of Vibration and Control, 208(3):475-489, 1997.

M. Feldman und S. Seibold. Damage Diagnosis of Rotors: Application of
Hilbert-Transform and Multi-Hypothesis Testing. Journal of Vibration
and Control, (4):421-445, 1999.

W. Fischer und I. Lieb. Ausgewdhlte Kapitel aus der Funktionentheorie.
Vieweg, 1988.

W. Fischer und I. Lieb. Funktionentheorie. Vieweg, 6. Auflage, 1992.

D. Gabor. Theory of Communication. Journal of the IFE, 93:429-457,
1946.

H. Gasch, R. und Pfiitzner. Rotordynamik. Springer-Verlag, Berlin,
1975.

R. Gasch. Kleiner Beitrag zur Behandlung des dynamischen Verhaltens
einer rotierenden Welle mit angerissenem Querschnitt. ILR-Bericht 8,
TU-Berlin, ISBN 3 7983 0551 X, 1975.

W. Heisenberg. Uber den anschaulichen Inhalt der quantentheoretischen
Kinematik und Mechanik. ZS. f. Physik, 43:172 ff., 1927.



LITERATURVERZEICHNIS 83

[34]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

H. Heuser. Lehrbuch der Analysis 2, Kapitel XXIX, Seite 689 ff. Teubner,
Stuttgart, vierte Auflage, 1988.

H. Heuser. Lehrbuch der Analysis 1. Teubner, Stuttgart, 1990.

D. Hilberg.  Akima-interpolation.  Magazin fir Computertechnik,
(6):206-214, 1989.

D. Hilbert. Grundzige einer allgemeinen Theorie der linearen Integral-

gleichungen. Teubner, Berlin, erste Auflage, 1912.

N.E. Huang, Z. Shen, und S.R. Long. A New View of Nonlinear Water
Waves: The Hilbert Spectrum. Annu. Rev. Fluid Mech., 31:417-457,
1999.

N.E. Huang, Z. Shen, S.R. Long, M.LL. Wu, H.H. Shih, Q. Zheng, N.C.
Yen, C.C. Tung, und H.H. Liu. The empirical mode decomposition
and the Hilbert spectrum for nonlinear and nonstationary time series
analysis. Proc. R. Soc. London, A(454):903-995, 1998.

A. Hurwitz und R. Courant. Vorlesungen tber allgemeine Funktionen-

theorie und elliptische Funktionen. Springer-Verlag, Berlin, 1925.
G. Kaiser. A Friendly Guide to Wauvelets. Birkhéuser, Basel, 1995.

H. Kantz und T. Schreiber. Nonlinear time series analysis. Cambridge
University Press, Cambridge UK, 1997.

S.A. Kayhan, A. El-Jaroudi, und L.F. Chaparro. Data-Adaptive Evo-
lutionary Spectral Estimation. [IEEE Trans. on Signal Processing,
43(1):204-213, 1995.

C.D. Keeling, J.F.S. Chine, und T. P. Whorf. Increased activity of nor-
thern vegetation inferred from atmospheric CO5 measurements. Nature,

382:146-149, 1996.

F. Klein. Vorlesungen tber die Entwicklung der Mathematik im 19.
Jahrhundert, Band I und II. Chelsea Publishing Company, New York,
1956.



LITERATURVERZEICHNIS 84

[46]

[47]

[48]

[49]

[51]

[54]

[55]

[56]

L.D. Landau und E.M. Lifschitz. Statistische Physik Teil I, Band 5 von
Lehrbuch der theoretischen Physik. Akademie-Verlag, Berlin, 1987.

W. Lauterborn. Methoden der Chaosphysik. Kleinheubacher Berichte,
32:585-598, 1989.

R.W. Leven, B.P. Koch, und B. Pompe. Chaos in dissipativen Systemen.
Akademie Verlag, Berlin, 1994.

E.M. Lorenz. Deterministic Nonperiodic Flow. J. Atmos. Sci., 20:130—
141, 1963.

[. Magrin-Chagnolleau und R.G. Baraniuk. Empirical Mode Decom-
position based Frequency Attributes. In Proceedings of the 69th SEG
Meeting, Seiten 1949-1952, Houston, Texas, 1999.

S. Mallat. Applied Mathematics Meets Signal Processing. In In-
ternational Congress of Mathematicians. http://www.mathematik.uni-
bielefeld.de/ICM98 /proceedings/ps/ps.html, 1998.

S. Mallat und Z. Zhang. Matching Pursuits with Time-Frequency Dic-
tionaries. IFEFE Trans. on Signal Processing, 41:3397-3415, 1993.

J. McNames. A nearest trajectory strategy for time series prediction.
In Proceedings of the International Workshop on Advanced Black-Box
Techniques for Nonlinear Modeling. K. U. Leuven Belgium, 1998.

E. Meister. Randwertaufgaben der Funktionentheorie. Teubner, Stutt-
gart, 1983.

C. Merkwirth. Fast Exact and Approximate Nearest Neighbor Searching
for Nonlinear Signal Processing. In Proceedings of the ECCTD. Stresa,
Italy, 1999.

C. Merkwirth, U. Parlitz, und W. Lauterborn. Tools for Nonlinear Data
Analysis. In Proceedings of the NOLTA’98, Band 3, Seiten 1253-1255,
1998.



LITERATURVERZEICHNIS 85

[57]

[58]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

J. C. Pales und C.D Keeling. The concentration of atmospheric carbon
dioxide in Hawaii. J. Geophys. Res., 70:6053-6076, 1965.

A. Papoulis. Signal Analysis. McGraw-Hill Book Comp., New York,
1977.

U. Parlitz und W. Lauterborn. TSTOOL — Datenanalyse mit Methoden
der Nichtlinearen Dynamik. VDI-Faltblatt INFO PHYS TECH, Nr. 23,
Mai 1999.

U. Parlitz, C. Merkwirth, J. Wichard, M. Wiesenfeldt, und W. Lau-
terborn. Analysewerkzeuge fiir Maschinen- und ProzeBzustédnde. In
Technische Anwendungen von Erkenntnissen der Nichlinearen Dynamik,
Seiten 53-57, Diisseldorf, 1999. VDI-Technologiezentrum Physikalische

Technologien.

W.H. Press, S.A. Teukolsky, W.T. Vetterling, und B.P. Flannery. Nu-
merical Recipes in C' : The Art of Scientific Computing. Cambridge
University Press, Cambridge, zweite Auflage, 1992.

M.B. Priestley. Spectral Analysis and Time Series, Band 2. Academic
Press, London, 1981.

M.B. Priestley. Non-linear and Non-stationary Time Series Analysis.
Academic Press, London, 1988.

F. Reine. Classification of Faults in Combustion Engines. In Proceedings
of the IDA’95, 1995.

F. Reine. Signal Level Clustering for Data Analysis. In Proceedings of
the IDA’95, 1995.

F. Reine und R. Zoller. Characterization of Time Series by Dynamical
Clustering. In Proceedings of the EUFIT 96, Band 3, Seiten 1519-1524,
1996.

D. Ruelle. Chaotic evolution and strange attractors. Cambridge Univer-
sity Press, 1989.



LITERATURVERZEICHNIS 86

[68] T. Sauer, J.A. Yorke, und M. Casdagli. Embedology. J.Stat.Phys., 65,
1991.

[69] A. Schenck zu Schweinsberg. Stabilisierung eines frequenzverdoppelten
Festkorperlasers. Doktorarbeit, Georg-August-Universitdt Gottingen,
2000.

[70] H. G. Schuster, Herausgeber. Handbook of Chaos Control. Wiley-VCH
Verlag GmbH, Weinheim, 1999.

[71] H.G. Schuster. Deterministic Chaos. VCH Verlagsgesellschaft mbH,
Weinheim, 1988.

[72] A. Stodola. Dampf- und Gasturbinen mit einem Anhang iber die Aus-
sichten der Warmekraftmaschinen. Springer-Verlag, Berlin, 6. Auflage,
1924.

[73] J. Stoer. Numerische Mathematik 1. Springer-Verlag, Berlin, fiinfte
Auflage, 1989.

[74] F. Takens. Detecting strange attractors in turbulence. In Dynami-
cal Systems and Turbulence, Lect. Notes Math. Springer-Verlag, Berlin,
1981.

[75] E.C. Titchmarsh. Theory of Fourier Integrals. Oxford Univ. Press, New
York, 1948.

[76] D. Vakeman. On the Analytic Signal, the Teager-Kaiser Energy Algo-
rithm, and Other Methods for Defining Amplitude and Frequency. IEEFE
Trans. on Signal Processing, 44(4):791-797, 1996.

[77] D. Vakeman. Analytic waves. International Journal of Theoretical Phy-
sics, 36(1):227-247, 1997.

[78] P. Walters. An introduction to ergodic theory. Springer-Verlag, 1982.

[79] M. Weigel. Dokumentation des Maschinenzustandes mittels schwingung-
sdiagnostischer Uberwachungssysteme. In Tagungsband zur SIRM’97,
Kassel 4.-6. Mdrz, 1997.



LITERATURVERZEICHNIS 87

[80] M. Weigel. Private Mitteilung. Briiel & Kjaer SCHENCK, Condition
Monitoring System, Darmstadt, 1999.

[81] H. Weyl. Gruppentheorie und Quantenmechanik. Hirzel, Leipzig, 1928.

[82] X. Zhu, Z. Shen, S.D. Eckermann, M. Bittner, I. Hirota, und J.H.
Yee. Gravity Wave Characteristics in the Middle Atmosphere Deri-
ved from the Empirical Mode Decomposition Method. J.Geophys. Res.,
102(D14):16545-16561, 1997.

[83] R. Zoller. Methoden der Nichtlinearen Dynamik zur Zustandsanalyse
technischer Systeme. Doktorarbeit, Technische Hochschule Darmstadt,
1997.



Danksagung

Herzlich bedanken mochte ich mich bei Prof. Dr. W. Lauterborn, der diese
Arbeit ermoglicht hat. An die freundliche und offene Atmosphére in der Ar-
beitsgruppe ,,Nichtlineare Dynamik® werde ich mich gern erinnern. Besonde-
ren Dank schulde ich PD Dr. Ulrich Parlitz fiir seinen Rat in vielen Fragen

und die zahlreichen Anregungen, die ich von ihm erhalten habe.

Allen Mitgliedern der Arbeitsgruppe ,,Nichtlineare Dynamik® bin ich sehr zu
Dank verpflichtet fiir viele interessante Diskussionen, die zur Fertigstellung

dieser Arbeit beigetragen haben.

Ich bedanke mich bei den Mitarbeitern der Werkstiatten des Hauses, den
Hard- und Softwarespezialisten und den allzeit gutgelaunten Mitarbeiterin-
nen im Biiro, die mir beim Papierkrieg stets mit Rat und Tat zur Seite

standen.

Bei meinen Eltern, meiner Familie und meinen Freunden mochte ich mich

ganz besonders bedanken fiir ihre Unterstiitzung.

Bei Fabian, Gisa, Irena, Jochen, CD, Martin, Thomas, Olgert, Robert und
Tobias bedanke ich mich fiir die Abwechslung bei den gemeinsamen Proben
und Auftritten mit der Institutsband.



Lebenslauf

Jorg Daniel Wichard
geboren am 01.08.1969 in Ziegenhain

1976 - 1980
1980 - 1989
1989 - 1990
1990 - 1997
1997

1997 - 2000

Besuch der Kellerwaldschule in Jesberg

Besuch der Jugenddorf-Christophorusschule
Oberurft, Abschlul mit Abitur

Wehrdienst im Fernmeldebataillon 320 in Frankenberg

Studium der Physik und Mathematik an der
Georg-August-Universitat Gottingen

Diplom in Physik

Wissenschaftlicher Mitarbeiter am
II1. Physikalischen Institut der Universitit Gottingen



	Einleitung
	Datenanalyse in der industriellen und technischen Praxis
	Die Wahl der Methoden
	Der Aufbau der Arbeit

	Auswuchten im Hochlauf
	Begriffsbestimmung des Auswuchtens
	Problemstellung
	Modellierung des Hochlaufs
	Die Drehinvarianz des Auswuchtproblems
	Vergleich der beiden Verfahren

	Rekonstruktion von Wellenbahn und Wellenprofil
	Problemstellung
	Meßaufbau (zwei Sensoren)
	Die Interpretation des mittelwertfreien Sensorsignals
	Modifizierter Meßaufbau (drei Sensoren)
	Betrachtung systematischer Fehlerquellen
	Numerische Simulation

	Die Hilbert-Transformation und das analytische Signal
	Die Hilbert-Transformation
	Das analytische Signal
	Die Hilbert-Transformation und die Fortsetzung des Signals

	Die Empirische Modenzerlegung (EMD)
	Zeit-Frequenz-Analyse
	Das Konzept der instantanen Frequenz
	Die fundamentalen Moden eines Signals
	Anwendungen
	Anmerkungen zur EMD

	Schlußbetrachtung
	Literaturverzeichnis

