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Kurzfassung

Die Durchfiihrung und Analyse von Uberwachungsmessungen bilden einen Kernbereich des ingenieurgeoditischen
Aufgabenkomplexes. Ausgehend von den anfinglichen Bestrebungen nach Erfassung und statistischer Beurteilung
der Geometriednderungen hat sich im Laufe der Zeit die Sichtweise der Deformationsanalyse dahingehend veréndert,
dass das Uberwachungsobjekt in einem systemtheoretischen Ansatz begriffen wird. Im Mittelpunkt stehen die Be-
schreibung und das physikalische Verstindnis des gesamten Deformationsprozesses. Der Einzug automatisch mes-
sender elektrischer Sensoren in die Ingenieurgeodisie sowie der gestiegene Automatisierungsgrad traditioneller geo-
ditischer Messinstrumente leisten einen entscheidenden Beitrag zur Entwicklung dieser Tendenz. Damit verbunden
ist die zunehmende Bedeutung, die der Zeitreihenanalyse als geeignete Auswerte- und Analysestrategie fiir kontinu-
ierlich registrierte Daten zu Teil wird. In diesem Bereich der Auswertemethodik ist die vorliegende Arbeit angesie-
delt.

Die herkommlichen Verfahren der Zeitreihenanalyse, die meist eine Berechnung der Auto- oder Kreuzkorrelations-
funktion sowie spektraler Grofien basierend auf der FOURIER-Transformation voraussetzen, eignen sich vordergriin-
dig fiir die Identifikation periodischer, in statistischem Gleichgewicht befindlicher Komponenten der Deformations-
abldufe. Diese Verfahren liegen dem linearen reduzierten Deformationsmodell zugrunde, in dem pro Einflussfaktor
nur der Parameter mit maximalem Einfluss auf die Deformation enthalten ist. Die physikalische Interpretierbarkeit
der resultierenden Modellkoeffizienten begriindet dessen Vorzug im Rahmen der Arbeit. Deformationen, die zeitlich
variable Merkmale aufweisen, werden in diesem Modell nicht abgebildet. Ihr Auftreten fiihrt zu verzerrten Schétzun-
gen der Parameter und damit verbunden zu einer geringeren Modellqualitit. Die ErschlieBung dieser besonderen
Deformationserscheinungen im linearen reduzierten Modell ist das iibergeordnete Ziel dieser Arbeit, das durch den
hohen Stellenwert der Effekte in der Zustandsbewertung der Uberwachungsobjekte motiviert wird. Im Einzelnen
handelt es sich um die Identifikation und Modellierung von Abldufen mit veridnderlichem Mittelwert und periodi-
schen Anteilen mit variabler Amplitude.

Der lokale zeitliche Bezug einer Anderung der genannten statistischen Parameter steht im Widerspruch zur bisherigen
»globalen* Modellierungsstrategie der periodischen Komponenten. In der Arbeit wird deshalb ein auf der Wavelet-
Transformation basierender Ansatz fiir die Aufstellung des linearen reduzierten Modells vorgeschlagen und umge-
setzt. Infolge ihres dualen Identifikationspotentials im Zeit- und Frequenzbereich schaffen Wavelets den Zugang zur
Einbeziehung der Deformationsabldufe mit variablen statistischen Eigenschaften und eignen sich gleichzeitig fiir die
Identifikation und Modellierung der bisher betrachteten ,.gutmiitigen™ periodischen Verldufe. Die Wavelet-
Transformation bildet das methodische Fundament der vorgenommenen Modellerweiterung. Die praktische Umset-
zung der Transformation erfolgt aus deren Einbindung in das Konzept der Multi-Skalen-Analyse und beinhaltet die
Durchfiihrung einer rekursiven Filterung mit anschlieBender Dezimierung des Ausgangs bzw. Spreizung der Filter.
Die algorithmische und numerische Komplexitit ist vergleichbar mit derjenigen der herkdmmlichen Analyseverfah-
ren, was die Akzeptanz in der praktischen Anwendung fordert.

Die Identifikation periodischer Anteile mit konstanten statistischen Eigenschaften sowie schneller Anderungen des
Mittelwertes ist in der Theorie der Wavelet-Transformation verankert und beruht auf der Herleitung &dquivalenter
Durchlasscharakteristiken bzw. auf der Momenteneigenschaft der Wavelets. Fiir die Analyse periodischer Effekte mit
variabler Amplitude und langsamer Niveauinderungen leistet die Transformation eine Vorverarbeitung, indem sie die
Komponenten trennt und auf unterschiedliche Transformationskoeffizienten verteilt. Darauf setzen in einer zweiten
Ausbaustufe zusitzliche Verfahren auf. Mit dem Varianzhomogenititstest basierend auf der kumulierten Summe
quadrierter Variablen und dem kontrastbasierten Verfahren werden zwei geeignete Methoden in der Arbeit prisentiert
und untersucht. Die Leistungsfiahigkeit des erweiterten Modells wird anhand synthetischer und reeller Datensétze
bewertet. In der Anwendung des erweiterten Modells fiir die Reaktionsbeschreibung unterschiedlicher Bauwerke
(eine Schleuse, eine Windenergieanlage und eine Hubbriicke) wird die zunehmende Modellqualitit ersichtlich, indem
langere Zeitreihen integriert analysierbar sind und eine verbesserte Erklirung der Deformationsverldufe aus den ein-
bezogenen Anregungsfaktoren erreicht wird. Ferner besteht eine groBere Ubereinstimmung zwischen den Identifika-
tionen im Zeit- und Frequenzbereich.

Schliisselbegriffe: dynamisches Deformationsmodell, Wavelet-Transformation, Instationaritit.



Abstract

The performance and the analysis of deformation measurements are basic tasks of engineering surveying. Their initial
scope, the statistical assessment of the observed geometrical changes, has been enlarged during the past years by
treating the monitored object in a system theoretical approach. This comprises the description and the understanding
of physical phenomena in the process that leads to the appearance of deformations. The usage of automatically re-
cording electrical sensors in engineering surveying combined with the increased automation level of classic geodetic
instruments contribute essentially to the development of this enlarged perception. In this context the theory of time
series analysis becomes of increased importance due to its appropriateness for processing and analysing of continu-
ously recorded measurements. This work deals primarily with this processing methodology.

The traditional methods of time series analysis, the auto- and cross-correlation function as well as spectral measures
based on the FOURIER-transform, are proper for the identification of periodical varying components with constant
statistical properties. These methods are used in the linear reduced deformation model, which includes for every in-
fluencing factor only the term with maximal influence on the deformation. Due to the physical interpretability of its
parameters this model is preferred in the present thesis. However, deformation components with variable statistical
properties cannot be processed in this model. Their appearance leads in consequence to biased parameter estimation
and to poor quality of the model as well. The embedment of special deformation features in the linear reduced model
is the main purpose of this thesis. It is motivated by the importance of these effects for the assessment of the state of
the monitored object. The analysed deformation patterns are in particular changes of the mean and periodic effects
with variable amplitude.

The change of the abovementioned statistical parameters is localised in time. It is therefore inconsistent with the
“global” perspective adopted for modelling the periodic components. For this reason, a wavelet-based approach is
implemented in the thesis for estimation of the linear reduced model. Due to their dual localising properties in the
time and frequency domain, wavelets enable to analyse the special features of deformation signals affected by
changes. At the same time they maintain the ability to identify and model the “well-behaved” periodic components.
Therefore the wavelet transform can be regarded as a methodical basis of the proposed extended deformation model.
The implementation of the wavelet transform is possible due to its integration in the concept of multiresolution analy-
sis. It consists in performing a recursive filtering procedure followed by a decimation of the output or a spread of the
filter structures. The algorithmic and numerical complexity is comparable with those of present processing tech-
niques. This facilitates the acceptance of the proposed methods in practice.

The periodic components with constant statistical properties and rapid changes of the mean can be directly identified
by means of wavelet theory through derivation of equivalent filter gains and the vanishing moments property of the
wavelets, respectively. For the identification of periodic effects with variable amplitudes and slow changes of the
mean the wavelet transform accomplishes a pre-processing step: It separates the components and maps them to differ-
ent transformation coefficients. These are analysed with additional methods at a second stage. The variance homoge-
neity test which is based on the centred cumulated sum of squares and the method based on contrast functions are
suitable techniques for this task. The performance of the extended deformation model is assessed based on synthetic
and real data. The deformation behaviour of different monitored structures (a lock, a wind energy turbine and a
bridge) reveals the improved model quality. It is expressed by the possibility for an integrated analysis of longer time
series and an extended explanation of the measured deformation from the observed acting loads. Furthermore, a better
agreement between the system identifications in time and frequency domain is obtained.

Key words: dynamic deformation model, wavelet transform, non-stationarity.
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1 Einfithrung

Die umfassendste Beschreibung der Deformationsprozesse erfolgt in der dynamischen Modellbildung. Dabei wird der
Zustand des Uberwachungsobjektes unter Einbeziehung der Zeit in funktionalen Zusammenhang zu den einwirken-
den Beanspruchungen gebracht. Diese Relation wird auf physikalischer oder rein mathematischer Basis aufgestellt.
Im ersten Fall, der parametrischen Systemidentifikation, ist das resultierende Modell systemspezifisch. Die mathema-
tisch begriindete Modellbildung, die so genannte nichtparametrische Systemidentifikation, ist hingegen auf unter-
schiedliche Aufgabenstellungen tibertragbar und erfahrt dadurch eine groflere Verbreitung. Der Themenkomplex der
vorliegenden Arbeit wird Bezug nehmend auf diese Modellierungsstrategie behandelt.

1.1  Motivation und Zielsetzung

Bislang werden fiir jede kausale Beziehung zwischen Deformations- und Einflussgrofe die Systemparameter aus dem
gesamten Datenbudget geschitzt. Indirekt wird dadurch die Forderung der Stationaritit mindestens bis zur 2. Ord-
nung an die beobachteten Prozesse gestellt. Dies hat zur Folge, dass instationdre Deformationsvorginge, wie z.B.
sprunghafte und lineare Anderungen, sich als Modellstérungen auswirken und zu verzerrten Schitzungen der Parame-
ter fithren.

Die Zielsetzung dieser Arbeit ist es eine Methodik der nichtparametrischen Systemidentifikation einzufiihren, die es
ermoglicht instationire Effekte zu identifizieren und zu modellieren. Da es sich meistens um Effekte handelt, die fiir
die Beurteilung des Objektzustandes von zentraler Bedeutung sind, ist es sinnvoll, diese gezielt zu suchen und im
Sinne der dynamischen Modellbildung zu untersuchen. Gleichzeitig sollen die bestehenden und in der Praxis bewihr-
ten Konzepte zur Analyse und Modellierung stationidrer Komponenten weiterhin Bestand haben, so dass faktisch eine
Modellerweiterung im Rahmen der Arbeit angestrebt wird.

Die moglichen Ursachen fiir den Auftritt von Komponenten mit heterogenen statistischen Eigenschaften in den regis-
trierten Zeitreihen lassen sich in zwei ibergreifende Kategorien erfassen:

— Effekte aus der Natur der Einfliisse und der Deformationen: Zu den theoretischen Grundtypen von Anre-
gungsgroBen gehdren Impulse, Spriinge und lineare Anderungen, deren reprisentativer zeitlicher Verlauf
durch eine lokalisierte Niveaudnderung gekennzeichnet ist. Sie weisen deshalb einen instationdren Erwar-
tungswert auf. Einige physikalische Einflussgroien, denen Bauwerke ausgesetzt sind, haben ebenfalls einen
instationdren Charakter. Hierzu gehoren der Wind oder die kurzfristig variierende Komponente der Ver-
kehrsbelastung. Diese unterliegen stindigen Variationen, die sich als Anderungen der statistischen Eigen-
schaften der registrierten Zeitreihe duflern.

Zeitreihen, die in Messprozessen mit hohen Erfassungsraten entstehen, konnen zunehmend Realisierungen
von Objektreaktionen mit einem instationdren Charakter beinhalten. Die modernen Gerite, wie z.B. La-
sertracker oder terrestrische Laserscanner, aber auch typisch geoditische Sensoren, wie z.B. GPS oder auto-
matisch zielverfolgende Tachymeter, ermoglichen gegenwirtig die Erfassung derartiger Deformationen.
Ebenfalls induzieren wechselnde Betriebszustinde der Bauwerke oder Maschinenanlagen, wie beispielswei-
se die Rotordrehzahl einer Windenergieanlage oder die Schleusungsvorginge an einer Schleuse, Anderungen
des statistischen Gleichgewichts der Beobachtungsreihen. Durch bauliche Aktivititen in der unmittelbaren
Nachbarschaft des Uberwachungsobjektes konnen an diesem Zustandsinderungen auftreten, die es durch
Beweissicherungsmessungen aufzudecken gilt. Diese Anderungen #uBern sich durch Variationen der statisti-
schen Parameter der registrierten Zeitreihen.

— Sensorseitig induzierte Effekte: Bei einer permanenten Installation konnen Sensoren ihre Eigenschaften, z.B.
ihren Nullpunkt, mit der Zeit dndern. Diese Anderungen konnen infolge automatisch stattfindender Kali-
brierprozesse oder auBBergewohnlicher Ereignisse, z.B. ein Blitzeinschlag, eintreten. Dariiber hinaus fiihren
systemspezifische konfigurationsbedingte Einfliisse zur Variation der statistischen Parameter einer Zeitreihe.
Im Falle von GPS ist eine Anderung der Varianz der Position bzw. der Varianz der Residuenzeitreihen mit
der Elevation der Satelliten zu erwarten.



10 Kap. 1: Einfithrung

1.2 Zum Inhalt der Arbeit
1.2.1  Der Aufbau der Arbeit

Das 2. Kapitel gibt einen Uberblick iiber die analysierten Strukturen von Zeitreihen. Es wird zwischen klassischen
Signalformen, die im herkémmlichen Zeitreihenmodell der ingenieurgeoditischen Deformationsanalyse integriert
sind, und Signalen mit besonderen Merkmalen unterschieden, die in der vorliegenden Arbeit zusitzlich zur ersten
Kategorie behandelt werden. Fiir letztere werden reprisentative Zeitreihen eingefiihrt, um die Relevanz ihrer Betrach-
tung im Kontext der ingenieurgeoditischen Uberwachungsmessungen auch praktisch zu motivieren. Die Zeitreihen
spiegeln das Deformationsverhalten unterschiedlicher Uberwachungsobjekte wider. Die Wahl einer heterogenen
Datengrundlage wird im nachfolgenden Kapitel begriindet.

Die Grundziige der systemtheoretisch orientierten Deformationsanalyse werden im 3. Kapitel unter besonderer Be-
riicksichtigung der nichtparametrischen Systemidentifikation vorgestellt. Es wird argumentiert, dass das lineare redu-
zierte Deformationsmodell hinsichtlich der Modellkomplexitit und der physikalischen Interpretierbarkeit der Modell-
parameter deutliche Vorteile gegeniiber komplexeren Modellaufstellungen besitzt. Aus diesem Grunde nehmen die
Konzepte dieses Modells in der Arbeit einen zentralen Stellenwert ein. Das Kapitel 3.2 bildet aus ingenieurgeoditi-
scher Sicht den Kern dieser Arbeit. Darin werden reprédsentative zeitliche Verldufe der Anregungs- und Reaktions-
groflen vorgestellt. Die typischen Reaktionen der Strukturen werden anhand eines Analogiemodells 2. Ordnung her-
geleitet. Die grofe Bedeutung dieses Kapitels entsteht daraus, dass die Modellierungsansitze und die Systemparame-
ter in den Anwendungen der nachfolgenden Kapitel stets auf die hier hergeleiteten Beziehungen und die gewonnenen
Erkenntnisse zuriickgefithrt werden. Hier wird die Existenz abschnittsweise stationdrer Anregungen belegt und damit
die praktische Relevanz der behandelten Thematik fiir die ingenieurgeodétische Deformationsanalyse begriindet. Die
gemeinsame Behandlung und die Zusammenfiihrung der stationidren und instationédren Effekte zu einem gemeinsamen
Deformationsmodell werden durch die in Kapitel 3.3 behandelten Aspekte ermoglicht. Dieses stellt daher aus modell-
technischer Sicht einen weiteren Kern der Arbeit dar. Es wird gezeigt, dass das vorgeschlagene erweiterte dynami-
sche Modell aus dem gegenwirtig eingesetzten, linearen reduzierten Modell hervorgeht. Die bestehenden Konzepte
der Modellbildung werden dadurch beibehalten. In Abwesenheit der instationdren Komponenten wird das erweiterte
Modell auf das lineare reduzierte Modell zuriickgefiihrt. Die gemeinsame Behandlung der stationdren und instationa-
ren Komponenten ist nur durch eine Analysemethode zuginglich, die Lokalisierungseigenschaften sowohl im Zeit-
als auch im Frequenzbereich besitzt. Die Motivation hierfiir und die Begriindung fiir die Durchfiihrung einer System-
identifikation auf der Basis der Wavelet-Transformation werden in Kapitel 3.4 gegeben.

Die theoretischen Hintergriinde der Wavelet-Transformation werden im 4. Kapitel der Arbeit eingefiihrt. Ein Schwer-
punkt dabei liegt in der Vorstellung der Momenteneigenschaft und der Isometrie der Wavelet-Transformation. Dies
sind zentrale Charakteristiken, die die Lokalisierung von rapiden Mittelwertinderungen bzw. periodischen Signal-
komponenten erméglichen und somit die Grundlage fiir die Modellbildung auf der Ebene der Transformationskoeffi-
zienten bilden. Die Eigenschaften gehen aus einer kontinuierlichen Betrachtungsweise des Zeit-Frequenzbereiches
hervor, die fiir die praktische Umsetzung der Transformation allerdings nicht geeignet ist. Aus diesem Grunde wird
im Kapitel 4.2 zu einer diskreten Wavelet-Transformation iibergegangen. Dieser Ubergang beruht auf dem funktio-
nalanalytischen Konzept der Multi-Skalen-Analyse. Die theoretische Prisentation des Diskretisierungsvorganges im
Verlauf dieses Kapitels soll zeigen, dass die oben genannten Eigenschaften auch im diskreten Fall der Wavelet-
Transformation giiltig sind. Aus praktischer Sicht reduziert sich mit der Einfilhrung der schnellen Wavelet-
Transformation die Berechnung der Wavelet-Transformation auf eine rekursive Filterung und ist damit algorithmisch
und numerisch sehr vorteilhaft. Mit der im Kapitel 4.3 vorgestellten Berechnungsweise der Filterkoeffizienten liegen
alle Komponenten vor, die fiir die Umsetzung der Wavelet-Transformation notwendig sind. Die verschiedenen As-
pekte, denen bei der Ergebnisinterpretation der Wavelet-Transformation Rechnung getragen werden muss, wie z.B.
die Identifikation periodischer Komponenten oder die Beriicksichtigung von Randeffekten werden in Kapitel 4.4
diskutiert. Das Kapitel schliet mit der dynamischen Modellierung des Deformationsverhaltens des Nordturmes der
Rethehubbriicke unter Einfluss der Temperatur und der Tide ab. Es wird empirisch gezeigt, dass im Falle stationdrer
und periodischer Komponenten die Systemidentifikation auf der Basis von Waveletkoeffizienten mindestens eine
vergleichbare Qualitdt mit dem Ergebnis des gegenwirtig verwendeten linearen reduzierten Modells aufweist.

Die Vorteile eines Einsatzes der Wavelet-Transformation fiir Aufgaben der nichtparametrischen Systemidentifikation
kommen in den nachfolgenden Kapiteln 5, 6 und 7 zum Tragen. Darin wird das vorangegangene Modell durch die
Einbeziehung instationdrer Komponenten erweitert. Die in der vorliegenden Arbeit betrachteten Formen der Instatio-
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narititen wirken sich durch Anderungen des Mittelwertes und der Varianz der analysierten Zeitreihen aus. Es wird
vorausgesetzt, dass diese Anderungen in Bezug auf die Linge der Zeitreihen zeitlich lokalisiert auftreten. Aus diesem
Grunde werden die Prozesse als abschnittsweise stationdr bezeichnet. Aufgrund ihrer Struktur duflern sich die Instati-
onarititen unterschiedlich in den Koeffizienten der Wavelet-Transformation. Wihrend die Anderungen des Mittel-
wertes in Abhédngigkeit des Abtastintervalls und der Eigenschaften der iiberlagerten periodischen Komponenten in
den hoch- oder niederfrequenten Transformationskoeffizienten enthalten sein kdnnen, treten diejenigen der Varianz
ausschlieBlich in den hochfrequenten Koeffizientenreihen auf. Die unterschiedlichen Charakteristiken und Erschei-
nungsformen der Anderungen erfordern den Einsatz verschiedener Verfahren fiir ihre Identifikation. In den jeweiligen
Kapiteln werden im Einzelnen folgende Formen der Instationaritit analysiert und einer dynamischen Modellbildung
zugefiihrt:

— rapide Mittelwertinderungen (5. Kapitel),
—  Anderung der Varianz (6. Kapitel),
— langsame Mittelwert- und Varianzénderungen (7. Kapitel).

Die theoretische Abhandlung jedes Verfahrens wird um eine Untersuchung seiner Praxistauglichkeit anhand simulier-
ter und reeller Zeitreihen ergénzt. Die Erkenntnisse zum Systemverhalten der analysierten Objekte, die nach der An-
wendung der eingefiihrten Verfahren gewonnen werden, sind in der Arbeit aus ingenieurgeoditischer Sicht bespro-
chen. Dennoch sind diese Verfahren allgemeingiiltig und einer Anwendung fiir Beobachtungsfolgen aus Bereichen
zuginglich, die iiber die ingenieurgeoditische Uberwachung hinwegreichen. Die besprochenen Aufdeckungs- und
Modellierungsstrategien der stationdren und instationiren Anteile werden im 8. Kapitel zu einem erweiterten dynami-
schen Deformationsmodell integriert. Das erarbeitete Modell ist als iibergeordnetes und wesentliches Ergebnis dieser
Arbeit zu verstehen.

1.2.2  Begriindung der heterogenen Datengrundlage

Die Analyse des Deformationsverhaltens unterschiedlicher Uberwachungsobjekte soll die breite praktische Relevanz
der prisentierten Ansidtze demonstrieren. Sie bietet zudem deutliche Vorteile fiir die Zielsetzung der Arbeit. Durch
die Betrachtung verschiedenster Strukturen bleibt der Fokus stets auf die methodische Entwicklung gerichtet. Die
notwendige Kontinuitit des strukturbezogenen Deformationsverhaltens wird durch die Riickfiihrung auf die Eigen-
schaften eines dynamischen Analogiemodells gewéhrleistet. Diesem wird dadurch im Verlauf der Arbeit eine wesent-
liche Rolle zugeteilt. Die spezifischen Eigenschaften der unterschiedlichen Strukturen riicken dann in den Vorder-
grund, wenn den Tendenzen der modernen Deformationsanalyse folgend, die Ergebnisse der durchgefiihrten Untersu-
chungen und Modellierungen hinsichtlich ihrer physikalischen Interpretierbarkeit und ihres Realitéitsbezuges bewertet
werden. Die betrachteten Formen der Instationaritit treten in den registrierten Datenreihen mit unterschiedlicher Héau-
figkeit auf. Beispielsweise weist das Neigungsverhalten des Turmes einer Windenergieanlage primir Anderungen der
Varianz auf. Selbst in einem verhiltnismiBig kleinen Zeitraum von ca. 40 Minuten treten diese Anderungen mehrfach
ein. Dieser Anderungstyp ist ebenfalls im Neigungsverhalten des Turmes der Rethehubbriicke im Hamburger Hafen
zu verzeichnen, taucht jedoch im beobachteten Zeitraum von ca. zwei Wochen nur vereinzelt auf. Eine Beurteilung
der Leistungsfihigkeit des Identifikationsverfahrens aus praktischer Sicht wire am zweiten Bauwerk daher nur einge-
schriinkt moglich, wihrend aus der Betrachtung unterschiedlicher Konfigurationen der mehrfachen Anderungen ein
umfangreicheres Bild des praktischen Potentials des entsprechenden Identifikationsverfahrens resultiert. Dieses stellte
eine zusitzliche Motivation fiir die Einbeziehung der unterschiedlichen Datenquellen dar. Die Breite der praktischen
Anwendung verhindert andererseits eine umfassende Behandlung der einzelnen Bauwerksreaktionen auf die unter-
schiedlichen Lasteinwirkungen. Dieses Ziel wird im Rahmen der vorliegenden Arbeit nicht verfolgt. Vielmehr ist hier
beabsichtigt anhand reprisentativer Verhaltensweisen den breiten Rahmen festzulegen und die grundlegende Metho-
dik herauszuarbeiten, anhand derer die angesprochenen Uberpriifungen und Analysen durchzufiihren sind.

Fiir eine iibersichtliche Vorstellung der Zusammenhinge zwischen den jeweiligen Kapiteln und der Beitrige einzel-
ner Themenkomplexe zum erweiterten Deformationsmodell wird die Methodik der Modellerweiterung in Abbildung
1.2-1 schematisch dargestellt.
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Kap. 1: Einfithrung

1.2.3

Eigene Beitrige

Die wesentlichen Weiterentwicklungen und Untersuchungen im Zuge der Arbeit kdnnen stichpunktartig wie folgt

zusammengefasst werden:

Die Behandlung der Instationaritit der Anregungs- und Reaktionsgrofen aus ingenieurgeoditischer Sicht
und Einfithrung geeigneter Strategien fiir die Modellierung instationirer Effekte in den Kapiteln 3.2 und 3.3.

Die Motivation und die Einfiihrung der dynamischen Modellbildung der Deformationsanalyse auf der Basis
der Wavelet-Transformation. Die Identifikation periodischer Komponenten wird in Kapitel 4.4 unter beson-
derer Beriicksichtigung der praktischen Aspekte bei der Anwendung der Wavelet-Transformation behandelt.

Die Begriindung und die Durchfiihrung der Systemidentifikation fiir periodische Komponenten auf der Basis
der Waveletkoeffizienten der undezimierten Wavelet-Transformation in Kapitel 4.6. Es wird gezeigt, dass
die resultierenden Modelle mindestens eine vergleichbare Qualitit wie die Ergebnisse der derzeitig einge-
setzten Modellierungsansétze aufweisen.

Die Uberpriifung der Konstanz der statistischen Parameter und die Durchfiihrung der Systemidentifikation
auf der Ebene der Koeffizienten der Wavelet-Transformation. Es wird gezeigt, dass mit der Wahl einer ge-
eigneten Zerlegungsstufe die Anderungen der Varianz primir in den Wavelet-Koeffizienten zu suchen ist,
wihrend Anderungen des Mittelwertes in Abhingigkeit von ihrer Geschwindigkeit in den Waveletkoeffi-
zienten der ersten Zerlegungsstufen oder in den Skalierungskoeffizienten enthalten sind.

Die vergleichende Untersuchung der Funktionen und der Grenzwerte fiir die Unterdriickung von Rauschen
im 5. Kapitel.

Die Quantifizierung des Ubertragungsfaktors des Unterhauptes der Schleuse Uelzen I fiir den Einfluss durch
wechselnde Wasserstinde und rechnerischer Nachweis seiner Temperaturabhiangigkeit im 5. Kapitel.

Die Einfiihrung einer Verteilung fiir die Testgrole des Varianzhomogenititstests aus dem 6. Kapitel, die fiir
kleine Stichprobenumfinge giiltig ist. Dadurch entfillt die Notwendigkeit umfangreiche Simulationen
durchzufiihren, um die Quantile dieser Testgroe herzuleiten.

Die vergleichende Untersuchung zur Anwendung des CRAMER-von MISES und des KOLMOGOROV-
SMIRNOV-Anpassungstests fiir die Uberpriifung der Varianzhomogenitiit im 6. Kapitel.

Die Einfiihrung im 6. Kapitel einer theoretisch strengen Methode auf deren Grundlage die mit dem Varianz-
homogenititstest aufgedeckten Punkte entsprechend dem Korrelationsniveau der Zeitreihe iiberpriift werden.

Der Einsatz robuster Schitzer bei der automatischen Identifikation mit dem kontrastbasierten Verfahren im
7. Kapitel.

Der Leistungsvergleich der automatischen Identifikation von Varianzianderungen anhand des Varianzhomo-
genititstests und des kontrastbasierten Verfahrens im 7. Kapitel.

Die Erarbeitung eines erweiterten dynamischen Modells, das sowohl periodische stationdre Ereignisse als
auch Instationarititen, die sich als Anderungen des Mittelwertes und der Varianz duflern, umfasst.
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2 Klassische und besondere Signalformen in der ingenieurgeoditischen
Deformationsanalyse

2.1  Das Kklassische Zeitreihenmodell der ingenieurgeoditischen Deformationsanalyse

Die Forderung nach einer permanenten Uberwachung von Objekten, deren mangelnde Standsicherheit oder Funkti-
onstiichtigkeit mit einem grofen Gefiahrdungspotential verkniipft ist, hat zur Etablierung der Zeitreihenanalyse als
Auswerteverfahren in der ingenieurgeoditischen Deformationsanalyse gefiihrt. Bereits aus den Anfiangen der wissen-
schaftlichen Auseinandersetzung mit den Auswertestrategien kontinuierlich registrierter Deformationen sind Bestre-
bungen nach einer Strukturierung der vorkommenden Signalformen erkennbar (z.B. PELZER, 1976). Die vorge-
nommene Einordnung der Deformationserscheinungen stimmt mit dem klassischen, im Bereich der Wirtschaftswis-
senschaften etablierten Komponentenmodell teilweise sehr gut iiberein. Letzteres geht in der Beschreibung der Zeit-
reihen von folgenden vier Komponenten aus: dem Trend dy, der Konjunkturkomponenten, der Saison und der Rest-
komponenten ey (SCHLITTGEN und STREITBERG, 2001, S. 9). Die Trennung zwischen Saison und der Konjunk-
turkomponenten beruht auf 6konomische Gesichtspunkte und ist fiir ingenieurgeoditische Problemstellungen in den
seltensten Fillen sinnvoll. Angesichts ihrer gemeinsamen schwankenden Natur werden deshalb diese Komponenten
in geoditischen Aufgabenstellungen zu einer gemeinsamen zyklischen Komponente z, zusammengefiihrt. Die Be-
schreibung der Zeitreihen beruht hiufig auf der Annahme einer additiven Uberlagerung der Komponenten. Diese
wird auch in den weiteren Betrachtungen der vorliegenden Arbeit getroffen. Eine multiplikative Uberlagerung ist
anhand der Variation der Streubreite in Abhéngigkeit des Trends erkennbar und durch Logarithmierung ebenfalls auf
ein additives Modell riickfithrbar (SCHLITTGEN und STREITBERG, 2001, S. 11). Den obigen Ausfiithrungen zufol-
ge wird die Zeitreihe x, im Komponentenmodell wie folgt aufgefasst:

Xk :dk +Zk +ekmitk=0,1,.... (21-1)

Mit Hinblick auf die Modellierung des zeitlichen Verlaufes einer beobachteten Grofle kommt im Modell (2.1-1) dem
Trend und der zyklischen Komponenten eine besondere Bedeutung zu. Der Trend reprisentiert eine systematische
Anderung des mittleren Niveaus der Zeitreihe, die sich iiber das gesamte Datenkontingent oder zumindest iiber grofe
Abschnitte davon erstreckt. Er wird als deterministischer Anteil der Zeitreihe verstanden und meist infolge deren
visuelle Analyse funktional beschrieben. In ingenieurgeoditischen Uberwachungsaufgaben spielt der Trend eine
herausragende Rolle. Sofern er nicht als Anteil eines zyklischen Effektes entsteht, dessen Periodenlénge die Beobach-
tungsdauer iibersteigt, ist seine Existenz ein Hinweis auf irreversible Deformation des Uberwachungsobjektes, die
unter Unstinden eine geeignete und schnelle Reaktion erfordert. Dariiber hinaus ist eine Bestimmung des Trends
notwendig, um die zeitlichen Korrelationen zwischen den Termen der Zeitreihe ermitteln zu konnen.

Konkret stellt die Schitzung der Trendkomponenten eine Regressionsaufgabe dar. Vielfach ist das funktionale Modell
infolge der visuellen Analyse jedoch nicht eindeutig erkennbar, so dass sich zusitzlich die Frage der Modellselektion
stellt. Einige Trendfunktionen fiir die Reprisentation typischer Verldufe aus der Ingenieurgeodisie sind in der Tabelle
2.1-1 in Anlehnung an SUTOR (1997, S. 38) angegeben.

Trendfunktion Struktur Trendfunktion Struktur
linear dg =ak+c gauBsch dy =aexp ( _ka) +c
quadratisch dy = ak> +bk +c hyperbolisch dy =a (k + b)_1 +c
exponential di =aexp ( —bk) +c

Tab. 2.1-1: Typische Trendfunktionen

Ein geeignetes Ma@ fiir die Bemessung der Anpassungsgiite der jeweiligen Funktionskandidaten ist die Summe der
quadrierten Verbesserungen. Der Einsatz dieses einzigen Bewertungskriteriums fiihrt jedoch zur systematischen Wahl
komplexer Funktionen bzw. hoher Modellordnungen. Es ist aus diesem Grund sinnvoll, neben dieser statistischen
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GroBe auch Hypothesentests fiir die Signifikanzpriifung der Modellparameter sowie auch die physikalische Interpre-
tierbarkeit in den Entscheidungsprozess einzubeziehen.

Im Anschluss an die Bestimmung der Funktionskoeffizienten nach der Methode der kleinsten Quadrate ist die Ab-
spaltung der modellierten Trendkomponenten aus den urspriinglichen Daten notwendig, um das zyklische Verhalten
der Residuen weiterhin zu analysieren:

Xk_ak :X'k =Zy +ekmitk:O,1,... (21-2)

Ein groBer Teil der in ingenieurgeoditischen Uberwachungsaufgaben beobachteten Phinomene weisen einen ausge-
prigten periodischen Charakter auf. Die erfassten Periodenldngen erstrecken sich iiber ein breites Spektrum von eini-
gen Zehntelsekunden im Falle der Eigenfrequenzen bis hin zu Tages- und Jahresgéingen im Falle eines Temperatur-
einflusses. Ein Uberblick typischer Verformungsperioden ist KUHLMANN (1996, S. 58 und dort aus Lebek und
Knabenschuh, 1983) sowie HEUNECKE (1995, S. 16) zu entnehmen.

Die Beschreibung der zyklischen Komponenten beruht auf dem Studium und der Identifikation zeitlicher Abhédngig-
keiten zwischen den Termen der Zeitreihe, denen eine stochastische Natur unterstellt wird. Vorrangig kommen dafiir
Elemente der Zeitreihenanalyse zum Einsatz (vgl. Anhang A). Die Ermittlung der periodischen Anteile mit signifi-
kantem Informationsinhalt ist durch eine Transformation der Zeitreihe in den Frequenzbereich leichter zuginglich.
Diese erfolgt auf der Basis von trigonometrischen Funktionen. Eine wesentliche Rolle kommt den harmonischen
Schwingungen zu, da sich alle periodischen Funktionen durch deren additive Uberlagerung darstellen lassen
(PRIESTLEY, 2004, S. 186). Ein sinusformiger Verlauf ist dafiir keine zwingende Voraussetzung. Die formelméBige
Darstellung der unterschiedlichen Strategien fiir die Bestimmung der Koeffizienten trigonometrischer Funktionen
bleibt dem 3. Kapitel der vorliegenden Arbeit vorbehalten und wird dort im Kontext der nichtparametrischen System-
identifikation behandelt. Aus Konsistenzgriinden zur Modellierung des Trends sei hier lediglich auf die Bestimmung
der Koeffizienten in linearen Modellen hingewiesen, wobei die trigonometrischen Funktionen die Elemente der De-
signmatrix bilden. Die Schitzung erfolgt ebenfalls nach der Methode der kleinsten Quadrate. Ein Beispiel hierzu ist
bei ELLMER (1987, S. 39 ff.) vorgestellt.

In den obigen Ausfiihrungen wird stillschweigend die Orthogonalitit zwischen den Komponenten des Zeitreihenmo-
dells unterstellt, was ihre Bestimmung in getrennten Schritten ermoglicht. Diese Annahme wird héufig in Aufgaben-
stellungen aus dem Bereich der ingenieurgeoditischen Deformationsanalyse getroffen. Die urspriingliche Schitzung
der Trendparameter beruht auf einem vereinfachten stochastischen Modell. Dessen Unvollstindigkeit rithrt von der
Unkenntnis der temporalen Abhéngigkeiten zwischen den Beobachtungen zum Zeitpunkt der Modelllosung. Es ist
daher empfehlenswert, zwecks einer Konsistenzpriifung, die Parameterschédtzung beider Komponenten in einem ge-
meinsamen Modell vorzunehmen. Dessen Struktur ergibt sich in Anlehnung an den von SCHULTE (1987) und
KOCH und SCHMIDT (1994) vorgestellten erweiterten autoregressiven Prozess. Zur Beurteilung der Optimalititsei-
genschaften der Schitzer werden von SCHLITTGEN und STREITBERG (2001, S. 18) drei MaB3gaben fiir die Bewer-
tung der Modellgiite im Rahmen einer Residuenanalyse genannt:

—  Erwartungswert der Residuen gleich Null: Stellt die Bedingung fiir die vollstindige Erfassung aller systema-
tischen Anteile der Zeitreihe. Zur Uberpriifung wird ein grafisch basierter Ansatz vorgestellt. Gesondert wird
auf die notwendige Identifikation moglicher Strukturbriiche im Verlauf der Residuen hingewiesen.

— Konstanz der Varianz: Formuliert die Bedingung an die richtige stochastische Beschreibung der Restkompo-
nenten und ist eine Voraussetzung fiir die vollstindige Erfassung aller zeitlich korrelierenden Anteile. Eine
keilformige Struktur der Residuen bei steigendem Trendwert stellt einen Hinweis fiir eine multiplikative
Uberlagerung der Komponenten dar (SCHLITTGEN und STREITBERG, 2001).

—  Stochastische Unabhéngigkeit der Residuen: Ergiinzt die Forderung nach vollstindiger Erfassung der zykli-
schen Komponenten.

Es ist zu erwarten, dass Zeitreihencharakteristiken, die von dem Modellbild des klassischen Komponentenmodells
abweichen, die Verletzung mindestens einer der aufgefiihrten Maf3igaben verursachen und damit auch eine Einschrén-
kung der Optimalititseigenschaften der Schitzer bewirken. Im Speziellen werden Darstellungen der kontinuierlich
erfassten Anregungsgrofien und Deformationen anhand des Komponentenmodells mindestens eine der aufgefiihrten
Forderung nicht erfiillen konnen, wenn sie Anteile beinhalten, die sich nicht oder nur teilweise in diesem Modell
ausdriicken lassen. Da im Bereich der ingenieurgeodétischen Deformationsanalyse der Zugang zur Beschreibung der
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Zeitreihen stark an das Komponentenmodell angelehnt ist, werden gegenwirtig diese Anteile modelltechnisch nicht
erfasst. Dieses veranlasste ihre besondere Betrachtung im Rahmen der vorliegenden Arbeit.

Die kontinuierlich messende Sensorik, die anfangs meist aus elektrischen Gebern bestand, wurde durch die Einfiih-
rung satellitengestiitzter Beobachtungsverfahren und die Automatisierung des typisch geodétischen Instrumentariums
vervielfiltigt. Durch die Kombination und die Integration dieser Sensoren hat auch die Breite der erfassten Effekte
zugenommen. Zusitzlich zu den trendartigen und periodischen Effekten enthalten die registrierten Zeitreihen zuneh-
mend Anteile, die durch das klassische Komponentenmodell nicht abgedeckt werden. Dadurch erhilt die Abhandlung
zu diesen Anteilen auch einen praxisrelevanten Hintergrund.

Eine ausschopfende Betrachtung simtlicher Effekte erfordert den Einsatz zahlreicher, unterschiedlicher Identifikati-
ons- und Analyseverfahren. Aus diesem Grund beschrinken sich die nachfolgenden Ausfithrungen auf die Analyse
solcher Signalformen, die bei einer Beschreibung im Komponentenmodell eine Verletzung der ersten oder der zwei-
ten Forderung herbeifiihren. Die strukturelle Beschreibung dieser Signalformen sowie die Darlegung einiger ihrer
reprisentativen Realisierungen, die fiir die beispielhafte Umsetzung der theoretischen Konzepte der Arbeit herange-
zogen werden, bilden den Inhalt des folgenden Kapitels.

2.2  Besondere Signalformen

2.2.1 Einfiihrende Betrachtungen

Nicht oder nur unvollstindig erfasste Anderungen des Niveaus einer Zeitreihe wirken sich unmittelbar auf die Resi-
duen der Beschreibung im klassischen Komponentenmodell aus und verhindern somit die Erfiillung der ersten Forde-
rung nach konstantem Erwartungswert gleich Null. Ein méglicher Grund hierfiir ist die unzutreffende Modellierung
der Trendkomponente. Dieser Unzuldnglichkeit kann mit der Wahl einer geeigneten Funktion begegnet werden (vgl.
Tabelle 2.1-1), so dass sie im weiteren Verlauf der Arbeit keine gesonderte Beachtung findet. Von groferem Interesse
sind sprungartige und lineare Anderungen des Gleichgewichtszustandes der AnregungsgroBe bzw. des Uberwa-
chungsobjektes, die nachfolgend vordergriindig betrachtet werden. Diese Signalformen unterscheiden sich in ihrer
Struktur lediglich durch die Ubergangsdauer zwischen den mittleren Niveaus. Eine getrennte Behandlung erscheint
deshalb nicht sinnvoll, zumal die diskrete Darstellung des Ubergangs in Abhiingigkeit der gewihlten Abtastrate er-
folgt. Eine scharfe Unterscheidung von der Trendkomponente basierend auf quantitativen Grofen fillt schwer, da
sich im Grenzfall die Uberleitung zum Trend als lang andauernde Niveauinderung flieBend vollfiihrt. Die Abgren-
zung beruht deshalb mit der Forderung nach einem lokalen Charakter der analysierten Signalformen auf ein qualitati-
ves Kriterium. Dieses gewihrleistet, dass der Anderungsstelle bezogen auf der Ubergangsdauer lange Bereiche vor-
angehen bzw. folgen, in denen die Zeitreihe ihr Niveau beibehiilt.

In ingenieurgeoditischen Uberwachungsaufgaben weisen die beobachteten Deformationen in den seltensten Fillen
ausschlieBllich einen sprunghaften oder linearen Charakter auf. Haufig iiberlagern periodische Anteile diese Signal-
formen. Vor diesem Hintergrund ist es notwendig deren Identifikationsstrategie nicht nur anhand der charakteristi-
schen GroBen Anderungsbetrag und —dauer festzulegen, sondern auch nach den Eigenschaften der gleichzeitig auftre-
tenden periodischen Effekte auszurichten. Zwei Beispiele verdeutlichen dieses Erfordernis.

Eine rapide Niveauinderung, deren Ubergangsdauer die Periode einer langsam variierenden zyklischen Komponente
deutlich unterschreitet, wird durch die Differenzbildung benachbarter Terme besser herausgestellt. Sie ist mit dieser
einfachen MaBnahme leichter identifizierbar als auf der Ebene der urspriinglichen Beobachtungen. Die langsamere
Variation im Verlauf der periodischen Komponente verglichen mit dem Betrag der Niveauénderung begriindet die
verbesserte Darstellung. Andererseits ist diese Methode weniger wirksam, wenn der Ubergangsbereich der langsamen
Niveaudnderung mehrere Perioden einer hochfrequenten zyklischen Komponente enthélt. Infolge der Differenzbil-
dung kann der Effekt stark verwischen, was sogar seine Aufdeckung erschwert. In diesem Fall ist eine Mittelbildung
iiber die Periodenlidnge der zyklischen Komponenten vorteilhafter. Dadurch wird das Niveau der Zeitreihe besser
sichtbar und seine Anderung einer Identifikation zuginglicher. Die beschriebene Dualitit des Zusammenhanges zwi-
schen den sprunghaften oder linearen Erscheinungen einerseits und den periodischen Anteilen andererseits erfordert
eine getrennte Betrachtung beider Aspekte im Verlauf der Arbeit. Nichts desto trotz werden die Modellierungsverfah-
ren aufgrund der gleichbleibenden Signalstruktur identisch ausfallen. Die Struktur der in den Kapiteln 2.2.2 und 2.2.4
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beschriebenen Zeitreihen widerspiegelt sehr gut diese Dualitit und motiviert so ihre Wahl als empirische Datenbasis
fiir die praktische Umsetzung der weiterhin vorgestellten Identifikations- und Modellierungskonzepte.

Die unvollstindige funktionale Erfassung der periodischen Anteile oder die unzureichende stochastische Modellie-
rung der Restkomponente haben Residuen mit inhomogener Varianz zur Folge und verletzen somit die zweite Forde-
rung an eine optimale Beschreibung im klassischen Komponentenmodell. Wihrend letztere Ursache aufgrund des
Zufallscharakters mit der Einfiihrung von Varianzkomponenten behoben werden kann, représentiert die erste Katego-
rie Systematiken, die Riickschliisse auf Eigenschaften der AnregungsgroBen oder der Objekte erlauben. Sie spielen
damit fiir die Zielsetzung der Uberwachungsaufgabe eine bedeutendere Rolle. In diesem Zusammenhang ist die An-
derung der charakteristischen Parameter der zyklischen Komponente als mogliche Ursache fiir die Unvollstindigkeit
des funktionalen Modells von besonderem Interesse, da sie unter Umstidnden auf einen modifizierten Zustand des
Uberwachungsobjektes hinweist. Die Variation der Amplitude wird in der vorliegenden Arbeit vordergriindig behan-
delt, da sie das MaB fiir den Deformationsbetrag darstellt. Weiterhin ist die Frequenzéinderung eine wichtige Kenn-
grofle in der Zustandsbewertung. Thre Untersuchung bleibt jedoch weiteren Arbeiten vorbehalten.

Im Bereich der ingenieurgeoditischen Uberwachung werden relevante Amplitudeninderungen durch kurzfristige
Verinderungen der Eigenschaften der AnregungsgrofSen verursacht. Dadurch vollziehen sich diese in einem zeitlich
begrenzten Abschnitt der Zeitreihe und weisen analog zu den Niveauidnderungen ebenfalls einen lokalen Charakter
auf. StoBartige Anregungen induzieren periodisch ablaufende Deformationen, die von sehr kurzer Dauer sind und von
einer Riickkehr des Objektes in den urspriinglichen Zustand gefolgt werden. Sie sind fiir die ingenieurgeoditischen
Aufgabenstellungen von geringem Interesse. Die plotzliche Anderung der Eigenschaften sprunghafter oder periodi-
scher AnregungsgroBen versetzt das Uberwachungsobjekt in einen neuen, bleibenden Zustand, der durch neue Para-
meter der periodischen Deformationskomponenten zu charakterisieren ist. Diese Situation ist sowohl fiir Aufgaben
des Bauwerkmonitorings als auch der Uberwachung von Maschinenanlagen relevant und wird deshalb im Rahmen
der Arbeit schwerpunktmiBig behandelt. Die fiir die praktischen Analysen gewihlten und in den Kapiteln 2.2.3 und
2.2.4 beschriebenen Zeitreihen représentieren Deformationsverldufe, deren Amplitudenédnderungen durch periodische
bzw. sprunghaft verlaufende Einfliisse verursacht werden. Letztere dndern ihre Eigenschaften im Beobachtungszeit-
raum mehrfach plotzlich. Die unterschiedliche Natur der Anregungsgroflen sowie die verschiedenen entstehenden
Anderungsformen sollen den allgemeinen Charakter der eingesetzten Analysestrategie derartiger Erscheinungen bes-
ser herausstellen.

Die Prisentation der besonderen Signalformen in diesem Kapitel verdeutlicht, dass diese anhand einer einzigen Zeit-
reihe nicht reprisentativ analysiert werden konnen. Sie sind aufgrund des gleichen Charakteristikums zwar derselben
Modellierungsstrategie zuginglich, doch ihre Identifikation erfordert in Abhédngigkeit von der Wechselwirkung zwi-
schen den verschiedenen Anteilen der Zeitreihe oder von der Natur der Anregungsgréf3en den Einsatz neuer, unter-
schiedlicher Methoden. Um ergédnzend zur theoretischen Vorstellung dieser Methoden auch eine Einschitzung ihrer
Leistungsfahigkeit im praktischen Einsatz zu geben, wurden in der Arbeit verschiedene Zeitreihen analysiert, die das
entsprechende Charakteristikum aufweisen. Die interessierenden Signalformen konnen in der Vielfalt, wie sie fiir eine
eingehende Untersuchung notwendig ist, nicht am Beispiel eines einzigen Objektes analysiert werden. Es wird des-
halb das Deformationsverhalten verschiedener Uberwachungsobjekte betrachtet. Der Inhalt der entsprechenden Zeit-
reihen ist jedoch nicht nur auf die jeweilige besondere Erscheinung beschrinkt. Vielfach kommt es zur Uberlagerung
der Sonderformen untereinander oder mit Anteilen des klassischen Komponentemodells. Lediglich die Haufigkeit des
Auftretens einer besonderen Signalform in einer Zeitreihe begriindet deren Vorzug in der Untersuchung der entspre-
chenden Identifikationsmethode. Diese Querbeziige zwischen den Inhalten der Zeitreihen in Verbindung mit der Di-
versitit der einbezogenen Uberwachungsobjekte unterstreichen die Allgemeinheit der vorgestellten Methodik.

Eine Interpretation und Plausibilitétspriifung der Ergebnisse erfordert die Kenntnis der strukturmechanischen Eigen-
schaften und des Deformationsverhaltens der Objekte. Deren Darstellung bildet den Inhalt der nachfolgenden Kapitel.
Zudem werden darin auch die Unzuldnglichkeiten durchleuchtet, die sich aus der Auswertung der jeweiligen Daten-
sdtze mit Standardverfahren ergeben. Somit sind die folgenden Ausfiihrungen iiber die deskriptive Rolle hinaus auch
als pragmatische und praxisbezogene Motivation dieser Arbeit zu verstehen.

2.2.2 Rapide Niveauinderungen

Durch den vom Schiffsverkehr bedingten Schleusungsbetrieb ist die Schleuse Uelzen I (Abbildung 2.2-1) Lastinde-
rungen unterzogen, die betragsmifBig anndhernd konstant sind, jedoch ein unregelmidfiges Auftreten haben. Das
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Bauwerk ist wihrend den Wartezeiten sowie den Ein- und
Ausfahrtszeiten der Schiffe den extremen Lasteinwirkungen
,Schleuse leer* und ,,Schleuse voll* ausgesetzt. Diesen ent-
sprechen zwei unterschiedliche Deformationszustinde. IThre
kontinuierliche Beobachtung fiihrt zur Entstehung zweier
Niveaus der registrierten Datenreihen, die sich deutlich von-
einander unterscheiden. Der Ubergang zwischen den Niveaus
vollzieht sich bei einer Talschleusung mit der mittleren Ge-
schwindigkeit von 2,15 m/min in 11,6 min und fillt um eine
Minute kiirzer aus als im Falle der Bergschleusung. Die Last-
dnderung wihrend der Schleusungsvorgidnge kann mit einer

guten Niherung als linear angenommen werden, obwohl
streng betrachtet, der Wasseraustausch zwischen den einseitig

Abb. 2.2-1: Die Schleuse Uelzen I

angeordneten Sparbecken und der Schleusenkammer schneller
stattfindet als der Abfluss in bzw. der Zufluss zum Elbe-
Seitenkanal (DONAU, 1977). Damit werden die Verldufe der Einflussgrole Wasserstand und der induzierten Defor-
mation in den registrierten Zeitreihen durch zahlreiche lineare Anderungen dargestellt.

Zusitzlich zum Wasserstand ist das Bauwerk auch atmosphirischen Einfliissen, besonders der Temperatur, ausge-
setzt. Diese hat einen ausgeprigten periodischen Charakter. Durch die zwei Einflussgrolen Wasserstand und Tempe-
ratur kommt es in den Zeitreihen der Deformation zu einer Uberlagerung zwischen der sich linear indernden und der
periodischen Komponente. Charakteristisch dabei ist, dass die lineare Anderung deutlich schneller stattfindet als die
Variation der periodischen Komponente (vgl. Abbildung 2.2-4). Dadurch eignen sich die Zeitreihen sehr gut als empi-
rische Datengrundlage fiir die Untersuchung dieser besonderen Signalformen.

Die nachfolgenden Effekte beziehen sich auf das Unterhaupt der Schleuse Uelzen I. Dessen Betrachtung ist durch die
langfristigen Instabilititen des Bauwerks motiviert, die sich aus dem einseitigen Lastwechsel aufgrund der Anord-
nung der Sparbecken und der Art des Griindungbaus ergaben. Diese betrafen neben dem 1. Kammerelement insbe-
sondere dieses Teil des Bauwerkes. Die beiden Haupter der Schleuse wurden als biegesteife Bauteile konzipiert, die
sowohl die Stirnwinde als auch die Endabschnitte der Kammern verbinden. Insgesamt resultiert dadurch eine Linge
von ca. 20 m, iiber die der in Lingsrichtung der Schleuse wirkende Wasser- und

Erddruck effektiv abgetragen wird.

Héhe [m]
Die lang- und kurzfristigen Deformationen an der Schleuse Uelzen I wurden in zahl-
reichen ingenieurgeoditischen Projektvorhaben erfasst und dokumentiert (z.B. F\ 31,48
EGELKAMP und HUEP, 1980; GIH 2004). Deshalb wird nachfolgend ausschlief3- T
lich auf das Deformationsverhalten des Unterhauptes eingegangen. Zur Uberwa- 9 > 27,39
chung der Neigung und Biegung des Unterhauptes wurde als Teil einer automati- P U .
schen Messanlage im Ostlichen Turm das Hannoversche Lot eingebaut
(GRABOWSKI et al., 1988). Die Hohe der Geber ist der Abbildung 2.2-2 zu ent- 7 >—— 2205
nehmen. Neben dem Lot erfasst die Anlage den Wasserstand mit einer Aufldsung 6 > | 1040
von 1 dm. Die Auflosung des Lotabgriffs entspricht 0,025 mm (HENKELMANN,
1991). Die Anlage arbeitet seit Beginn der 90er Jahre nahezu stérungsfrei, so dass 5 f>—— 167
heute sehr umfangreiche Datenreihen verfiigbar sind. 4 B> | 13,08
Im Normalbetrieb werden die Lotdaten in einem Zeitintervall von 10 min registriert. I 1
Dieses ist fiir eine Zustandsbewertung des Bauwerkes anhand von Extremwerten —
ausreichend, gibt allerdings nur unzureichend den Deformationsverlauf wéhrend der —
Schleusungsvorgidnge wieder. In einer dreiwochigen Messkampagne im September 3 B> | 609
2005 wurde deshalb die Aufzeichnungsrate auf 1 min erhoht. Damit wurde eine gute 344
Datengrundlage fiir die Identifikation der linearen Anderungen anhand des in Kapitel 2 []Y-Geber
5 vorgestellten Verfahrens geschaffen. @E%; 0,79
Der Verlauf der Deformation des Unterhauptes aufgrund der Schleusungsvorgéinge »e
wird in Abbildung 2.2-3 vorgestellt. Im Falle einer Schleusenfiillung neigt sich die- Abb. 2.2-2: Skizze der

ses zundchst in Richtung Schleusenkammer (Abschnitt a) um ca. 0,2 mm. Diese Lotanlage
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Bewegung entsteht durch den anfinglichen Druck, den das Wasser auf die Schleusensohle ausiibt. Im letzten Drittel
des Fiillvorgangs iiberwiegt der Wasserdruck auf die Stirnwand, was die Anderung der Deformationsrichtung und
eine Bewegung in Richtung Unterhafen um ca. 0,7 mm zur Folge hat (Abschnitt b). Die gleichen Bewegungen voll-
ziehen sich beim Entleeren der Schleuse in beide Richtungen in umgekehrter Reihenfolge (Abschnitte ¢ und d). In
HENKELMANN (1991) wird eine jahreszeitliche Abhingigkeit dieser Amplituden festgestellt.

13.2
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Abb. 2.2-3: Deformationsverlauf wihrend Abb. 2.2-4: Deformationsverlauf im Zeitraum
des Schleusungsvorganges 08.09 — 10.09.2005

Die Analyse der Bewegung iiber die Hohe des Unterhauptes deckt auf, dass wihrend des Fiill- oder Entleerungsvor-
gangs die Deformationen bis auf Hohe der Schleusenkammer gleichférmig verlaufen. Oberhalb unterscheiden sie sich
um ca. 0,1 mm (GIH, 2004). Die Biegelinien zu den extremen Lastzustinden weisen auf eine Kippung des Unter-
hauptes hin. Aus diesen Griinden werden weiterhin lediglich die Aufzeichnungen des untersten Sensors als Mal3 fiir
die Auslenkung des Aufhidngepunktes betrachtet. Mit einer guten Niherung lassen sich nach diesen Erkenntnissen die
Zustdnde in den verbleibenden Hohen iiber einen Proportionalititsfaktor ableiten.

Trotz der umfangreichen Untersuchungen der Deformationen an der Schleuse Uelzen I und der langen verfiigbaren
Datenreihen wurde die Verformung des Unterhauptes aufgrund téglicher und langperiodischer Temperaturschwan-
kungen nur von HENKELMANN (1991) rechnerisch quantifiziert. Ein Grund dafiir ist sicherlich die starke Uberlage-
rung durch die Deformationen infolge des Schleusungsbetriebs, die die Stationaritit des Erwartungswertes beein-
triachtigen. In der genannten Arbeit wurde fiir die Bestimmung der Amplitude und Phasenverschiebung mittels einer
ausgleichenden Sinusfunktion (s. Kapitel 3.1) zwischen den Werten bezogen auf den Zustand ,,Schleuse leer* interpo-
liert. Diese Vorgehensweise verlangt eine Identifikation der Bereiche mit Einwirkung der Schleusungsvorgénge und
ist bei einer manuellen Suche aufwindig, was vermutlich auch die Beschrinkung der Analyse auf zwei getrennte
Tage erklért. Durch die Berechnung des Amplitudenspektrums wurde eine signifikante Tagesperiode nachgewiesen.
Die Betrachtung weiterer Datensitze konnte die dazugehorige Amplitude von ca. 15 mm jedoch nicht bestitigen.
Alternativ zu diesen Vorgehensweisen wird im 5. Kapitel ein Analyseverfahren vorgestellt, das eine integrierte Aus-
wertung des gesamten Datenbestandes ohne Informationsverlust und eine zeitnahe Beurteilung der Funktionstiichtig-
keit des Bauwerks mit jedem Schleusungsvorgang erméglicht.

2.2.3  Periodische Komponenten mit variabler Amplitude

Mit der Windlast sind schlanke turmartige Bauwerke einer sehr unregelmiflig angreifenden Einflussgrofie ausgesetzt,
deren kurzfristige Anderung eine periodische Bewegung induziert. Die dominanten Frequenzen entsprechen den
Eigenfrequenzen des Bauwerkes und stellen ein strukturspezifisches KennmafB dar. Mit Ausnahme der Zeitabschnitte
vollkommener Windstille ist diese periodische Komponente stets in den registrierten Zeitreihen enthalten, wenn diese
mit ausreichend hoher Abtastrate aufgezeichnet werden. Die Amplitude ist unmittelbar an die Belastungsstirke ge-
koppelt, so dass infolge ungleich starker Anregungen von einer heterogenen Varianzverteilung tiber die Zeit bei der
Modellbildung auszugehen ist.

Zusitzlich zum Wind induzieren auch die innerhalb oder oberhalb des Turms befindlichen Anlagenbauten periodi-
sche Bewegungen. Beispielsweise kann der Publikumsverkehr oder die fahrenden Aufziige die 1. Oberschwingung
eines hohen Gebiudes anregen (MOHLENBRINK, 1976, S. 16). Bei der Auslegung der Betriebsparameter dieser
Anlagenbauten wird der Vermeidung der Resonanz die hochste Prioritit eingerdumt. Eine komplexe Situation besteht
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im Falle von Windenergieanlagen (WEA). Hier regen periodische, von der Rotor-
drehung abhingige Belastungen den Turm auf zusitzlichen Frequenzen an. Die
Merkmale dieser Anregungsgrof3en sind ebenfalls an die Eigenschaften des Windes
gekoppelt. Die Steuerung der WEA folgt nicht dessen kurzfristigen Variationen,
sondern leitet einen neuen Betriebszustand der Anlage erst dann ein, wenn dieser
einen gednderten mittleren Zustand erreicht hat. Es ist somit zu erwarten, dass die
zusitzlichen periodischen Komponenten abschnittsweise konstante Eigenschaften
haben, indem sie in Abhidngigkeit der ldngerfristigen Variationskomponente des
Windes plotzlichen Anderungen unterliegen. Davon konnen die Frequenz sowie
auch die Amplitude betroffen sein.

Die sprunghafte- sowie auch die periodische Anregung der Tiirme von WEA fiihren
in den Zeitreihen der DeformationsgroBen zur Entstehung und Uberlagerungen peri-
odischer Komponenten mit strukturabhéngigen und betriebsbedingten Frequenzen,

Rotlevel {4

die eine heterogene Varianzverteilung iiber die Zeit aufweisen. Aufgrund der vielfil-
tigen Situationen, die aus der Uberlagerung dieser Anteile entstehen, eigenen sich die
Zeitreihen sehr gut fiir die Analyse der besonderen Signalformen mit variabler Am-
plitude, was ihre Wahl als Datengrundlage fiir die empirischen Untersuchungen der =

. A Nivel 20 g 2g
vorliegenden Arbeit begriindet.

Die analysierten Daten sind im Rahmen eines Pilotprojektes entstanden, das zum

Ziel die Auslotung ingenieurgeoditischer Potentiale fiir die Uberwachung von Abb. 2.2-5: Messstellen
Windenergieanlagen hatte. Die untersuchte WEA funktioniert nach dem Auftriebs- an der WEA
prinzip. Die Rotorblitter leisten dem Wind keinen grotmoglichen Widerstand, sondern nutzen konstruktionsbedingt
den Auftrieb, den dieser beim Vorbeistromen erzeugt. Dadurch wird der Energieertrag gesteigert und die einwirkende
Last auf die Blitter deutlich reduziert. Der Rotor leistet durch die variable Drehzahl und Regelung des Anstellwinkels
einen weiteren Beitrag in dieser Hinsicht, indem die Drehgeschwindigkeit und die Position der Blitter durch die zu-

sitzliche Drehung entlang ihrer Langsachse dynamisch an die Windverhiltnisse angepasst werden.

Um ein moglichst breites Spektrum der Anlagenzustinde zu erfassen, wurden verschiedene Sensoren iiber mehrere
Tage fest installiert. Deren Anordnung kann der Abbildung 2.2-5 entnommen werden. Fiir Messungen auf den drei
Plattformen des ca. 76 m hohen Stahlrohrmastes kamen aufgrund der dynamischen Anregungen ausschlieSlich Servo-
Neigungsmesser zum Einsatz, die nach dem Kompensationsprinzip arbeiten und eine gute Dampfung aufweisen. Die
eingebauten Neigungsmesser zeichneten die Neigung in einer Achsrichtung auf. Dadurch wurde lediglich eine azi-
mutabhiingige Komponente der Bewegung erfasst. Die hochste Aufzeichnungsrate von 6,1 Hz wurde von der LSOC-
1 ermoglicht.

Die Bewegungen zu den unterschiedlichen Windlastsituationen und Funktionszustinden der WEA wurden bereits in
einer Reihe von Arbeiten dargestellt und miteinander vergleichen (HESSE et al., 2006; HESSE et al., 2005; HORST,
2005). Gemeinsam ist diesen Arbeiten der Einsatz der Standardverfahren der Zeitreihenanalyse bei der Datenauswer-
tung. Damit konnten die Anregungsfrequenzen zwar konsequent aufgedeckt werden, eine anschlieende Datenmodel-
lierung durch ausgleichende Sinusschwingungen fiihrte jedoch zu unbefriedigenden Ergebnissen. Die dominanten
Frequenzen blieben weiterhin in den Residuenzeitreihen, teilweise sogar nur mit geringfiigig reduzierten Amplituden,
enthalten (vgl. die Abbildungen 2.2-6 und 2.2-7). Ein moglicher Grund dafiir ist die Anderung dieser Amplituden,
bedingt durch die wechselnden Windeinfliisse und Betriebsparameter der WEA. Statistisch betrachtet, weisen die
Daten keine konstante Varianz auf und konnen somit nicht einem gemeinsamen Modell zugefiihrt werden. Die ver-
besserten Ergebnisse einer wiederholten Modellierung fiir kurze Datenabschnitte von ca. 2 min, in denen die Wind-
und Betriebsparameter konstant blieben, bestitigen diese Annahme. Die manuelle Auswahl dieser Intervalle ist hin-
sichtlich der Automatisierung des Uberwachungsprozesses nicht praxisrelevant. Verfeinerte Analyseverfahren sind
notwendig, um eine adidquate Modellqualitit zu erreichen.

Auf die Notwendigkeit der genauen Kenntnis der Amplituden in den Turmschwingungsspektren, abhidngig von den
Einfluss- und Betriebsparametern der Anlage, weisen auch CASELITZ und GIEBHARDT (2003) in Zusammenhang
mit der Entwicklung von Fehlerfriiherkennungssystemen hin. Dort werden u.A. die ermittelten Amplituden und Pha-
senwerte der Rotorfrequenz benutzt, um durch die Massenunwuchten verursachte Rotorfehler aufzudecken. Es wird
eine Langzeitbeobachtung der Amplituden und Phasenwerte empfohlen.
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Im Rahmen dieser Arbeit wird fiir eine verfeinerte Modellierungsstrategie ein Datenabschnitt mit einer Linge von ca.
40 Minuten néher betrachtet. Die Werte wurden mit dem LSOC-1 Neigungsmesser aufgezeichnet. Wéhrend dieser
Zeit blieb die Rotordrehzahl von 12 upm konstant. Der Anstellwinkel wurde einmalig am Anfang des Intervalls von
4° auf 3° gedndert. Die Gondel fiihrte zwei azimutale Drehungen von 3° bzw. -3° durch und kehrte kurz nach der
Hiilfte des Beobachtungsintervalls in die Anfangslage zuriick. Einzig die Windgeschwindigkeit variierte kontinuier-
lich und unregelméBig bis zu 1 m/s. Abbildung 2.2-6 zeigt das auf der Grundlage dieser Daten berechnete Amplitu-
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Abb. 2.2-6: Amplitudenspektrum des Abb. 2.2-7: Amplitudenspektrum der Residuen
analysierten Datensatzes der Standardmodellierung

Fiir die Deutung der dominanten Frequenzen im Amplitudenspektrum ist es notwendig die konstruktiven Eigenschaf-
ten der WEA sowie die Ursachen der periodischen Anregung des Turmes niher zu durchleuchten. Die Biegeeigenfre-
quenzen des Turmes hingen hauptsichlich von seiner Steifigkeit und Einspannung ab. Sie wurden in der Planung der
Anlage zu fy = 0,29 Hz und f| = 2,40 Hz festgelegt. Je nédher die anregenden Frequenzen an der Eigenfrequenz liegen,
desto hoher ist die Beanspruchung der Bauteile. Aus diesem Grund ist beim Hochlaufen und Abbremsen der Anlage
der Bereich der ersten Eigenfrequenzen ziigig zu durchfahren.

Die Lastsituation, die zur periodischen Anregung des Turmes fiihrt, wird meist am Rotor analysiert, da sie von da aus
auf weitere Bauteile tibertragen wird. Die Lasteinwirkungen lassen sich hinsichtlich ihrer zeitlichen und raumlichen
Auswirkung auf den Rotor in vier Kategorien unterteilen, wobei zusitzlich nach Massen- und Luftkriften unterschie-
den wird (HAU, 2003):

a) Dem gleichbleibenden mittleren Niveau der Windgeschwindigkeit wird eine stationdre Belastung durch die Luft-
kraft zugeschrieben. Diese idealisierte Anstromung wird eingefiihrt, um die Auswirkung der langsam variierenden
Komponente der Windgeschwindigkeit zu analysieren. Die fiir diesen Fall am konstant drehenden Rotor entstehenden
Fliehkrifte haben ebenfalls einen stationidren Charakter. Der Einfluss dieser langfristigen Variation auf das Bauwerk
wurde in HORST (2005) auf der Grundlage des gesamten Beobachtungsmaterials bereits untersucht und wird deshalb
hier nicht weiter betrachtet.

b) Zur Verbesserung des aerodynamischen Modells sind die raumlichen Unterschiede in der Anstromung des Rotors
zu beriicksichtigen. Diese entstehen durch Unsymmetrien der Anstromung, bedingt durch die Schriganstromung und
die Zunahme der Windgeschwindigkeit mit der Hohe, und die Turmumstromung. Die Belastungen haben einen mit
der Drehzahl periodischen Charakter und sind bei rdumlich konstant bleibenden Windverhiltnissen zeitlich stationdr.
Die Belastungsschwankungen aufgrund der unsymmetrischen Anstromung konnen Betridge bis zu 15 % des definier-
ten mittleren Niveaus erreichen (HAU, 2003).

Luvseitig angeordnete Rotoren, die sich in einem ausreichenden Abstand vom Turm befinden, werden einer geringen
Belastung durch die Turmumstromung ausgesetzt. Der hierdurch entstehende Turmvorstau kann sich infolge der
Schwingungsanregung zu einem Gefahrenpotential fiir den Turm entwickeln, wenn die Rotordrehzahl lidngere Zeit in
den Resonanzbereich des Turmes fillt.

c) Das Eigengewicht der Rotorblitter verursacht ebenfalls umlaufperiodische Effekte. Sie wirken sich als Zug- und
Druckkrifte in Blattlingsrichtung und als groe Biegemomente um die zwei dazu senkrecht stehenden Achsen aus.
Durch die Erzeugung von Wechsellasten ist das Eigengewicht insbesondere fiir Rotoren mit horizontaler Achse eine
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der wichtigsten Ursachen fiir die Ermiidungsfestigkeit der Komponenten. Bei konstanten Drehzahlen des Rotors ist
diese periodische Lastkomponente zeitlich stationir.

d) Die Windturbulenz iiberlagert die unter Punkt b) behandelten periodischen und stationidren Belastungen durch die
Luftkrifte. Sie liefern den wesentlichen Beitrag zur Materialermiidung der Komponenten, insbesondere der Rotorblét-
ter. Die Windturbulenzen sind als momentane und zufillige Abweichungen von den mittleren Windgeschwindigkei-
ten definiert. Letztere werden meist aus der Filterung der hoherfrequenten Windaufzeichnungen mit einem gleitenden
Mittelwert der Linge 10 min ermittelt. Die Analyse der Turbulenz beruht auf das Leistungsdichtespektrum der Ab-
weichungen von der mittleren Windgeschwindigkeit. Von tiberwiegender Bedeutung ist im Falle der WEA die senk-
recht zur Rotorfliache einwirkende Komponente. Deren Beitrag zur dynamischen Belastung kann zur Verdopplung der
Verformungen fiihren, die aufgrund umlaufperiodischer Lasten entstehen (HAU, 2003).

Die beschriebenen Lasteinwirkungen b) und c) regen den Turm periodisch mit der Rotorfrequenz (1p) und mit der
dreifachen Rotorfrequenz, der Blattdurchgangsfrequenz (3p), an. Bedingt durch den Drehzahlbereich der Anlage, der
zwischen 11 upm und 20 upm liegt, haben die erwarteten Effekte Grundfrequenzen von 0,2 Hz bis 1 Hz. Fiir gewohn-
lich sind auch Harmonische der Blattdurchgangsfrequenz (3p) zu verzeichnen (s. Abbildung 2.2-6), die den genann-
ten Frequenzbereich erheblich erweitern.

Die facettenreiche Lasteinwirkung des Windes auf turmartige Bauwerke verdeutlicht {iber das in der Abbildung 2.2-7
dargestellte Ergebnis hinaus, dass im Bereich der ingenieurgeoditischen Uberwachungsaufgaben durchaus Signal-
formen mit inhomogener Varianzverteilung entstehen. Diese bediirfen einer verfeinerten Modellierungsstrategie, in
der die auftretenden Anderungen der Varianz identifiziert und geeignet in der Modellbildung beriicksichtigt werden.
Nur auf diese Weise ist im konkreten Fall der WEA die Auswirkung der dargestellten Zustandsdnderungen auf die
Amplituden der dominanten Frequenzen zu untersuchen und zu quantifizieren. Ein hierfiir notwendiges Instrumenta-
rium wird im 6. Kapitel mit dem Varianzhomogenititstest vorgestellt.

2.2.4 Langsame Niveauinderungen

Die Uberwachung von Briickenbauwerken ist Gegenstand zahl-
reicher ingenieurgeoditischer Projekt- und Forschungsvorha-
ben. Die gewonnenen Erkenntnisse und die entwickelten Lo-
sungen der Systemidentifikation dieser Bauwerke lassen sich
dennoch nur teilweise auf die hier betrachtete Rethehubbriicke
(Abbildung 2.2-8) iibertragen. Diese besticht nicht durch groBe
Dimensionen, sondern weist als Charakteristikum die Konzep-
tion als bewegliche Briicke auf. Dadurch sichert sie den iiber-
querenden Landverkehr sowie auch den durchquerenden

Schiffsverkehr im Hamburger Hafen. Auf dem Landweg ist sie
sowohl fiir den Schienen- als auch den Stralenverkehr ausge-

legt, wobei eine gleichzeitige Nutzung der beiden Verkehrswe-
ge nicht moglich ist. Mit Hinblick auf das fortgeschrittene Alter

Abb. 2.2-8: Rethehubbriicke

des Bauwerkes (Baujahr 1934) und die aufgetretenen Ver-
schleiBerscheinungen stellt die Reaktionsbeschreibung auf die
starke Verkehrsbelastung ein wichtiges Kennmaf fiir die Zustands- und Funktionsbewertung des Bauwerkes dar.

Aufgrund der geringen Spannweite sowie der notwendigen Mobilitit wird der Uberbau lediglich an seinen Enden
gestiitzt. Dadurch biegt sich dieser bei Verkehr unabhéngig von der Position der Last stets in die gleiche Richtung
durch. In den registrierten Zeitreihen duflert sich der Verkehrseinfluss durch die Abnahme des Mittelwertes gegen-
iiber den Abschnitten, die den unbelasteten Zustand des Bauwerkes charakterisieren. Die Entstehung der Mittelwert-
dnderungen ist wie im Falle der Schleuse Uelzen I verkehrsabhiingig und damit unregelméBig. Dennoch unterschei-
den sich die Merkmale der beiden Signale, indem der Betrag der Lasteinwirkung auf die Rethehubbriicke an die Ei-
genschaften des jeweiligen Verkehrsmittels gekoppelt ist. Die Auslenkungen aus der Gleichgewichtslage fallen da-
durch unterschiedlich stark aus. Zusitzlich kann es durch das zeitlich versetzte Befahren der Briicke zur Uberlagerung
von Effekten kommen, wodurch in den Abschnitten mit verdndertem Mittelwert unterschiedliche Verldufe entstehen.

Durch den mobilen Uberbau ist eine Unstetigkeit des Fahrbahnverlaufs im Bereich der StraBenanschliisse unvermeid-
lich. Diese hat zur Folge, dass beim Befahren der Briicke die Fahrzeuge stoBartig auf den Uberbau einwirken und
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zusitzlich zur Auslenkung auch eine periodische Bewegung induzieren. Die Periode dieser Komponenten ist geringer
als die Dauer der Briickeniiberquerung. In den registrierten Zeitreihen werden somit die Niveauinderungen durch
periodische Anteile iiberlagert, deren Variabilitit die Anderungsrate des Mittelwertes iibersteigt.

Bedingt durch die Ursache ihrer Entstehung treten die periodischen Komponenten nur zeitlich begrenzt auf, so dass
die Zeitreihen zudem auch inhomogene Varianzen besitzen. Sie wurden deshalb in den praktischen Untersuchungen
der vorliegenden Arbeit als reprisentatives Beispiel fiir Signalformen gewihlt, die Anderungen beider statistischer
Parameter enthalten, wobei die Niveauinderung langsamer verlduft als die periodische Variation. Diese Eigenschaf-
ten sowie auch die strukturellen Unterschiede verdeutlichen die
Notwendigkeit einer getrennten Betrachtung von den Signal-

—— Durchbiegung (roh)
Durchbiegung (gefiltert)
—— Verkehr

strukturen aus dem Kapitel 2.2.2 und motivieren die Einfithrung

N
o

addquater Methoden fiir die Identifikation der verschiedenen

—_

variablen Komponenten.

Die Reaktion des Hubteils auf die Verkehrsbelastung wurde mit
dem LSOC-1 Neigungssensor gemessen. Durch die hohe Mess-
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rate von 50 Hz liegen die entstehenden Durchbiegungen mit
einer guten zeitlichen Auflosung vor. In Abbildung 2.2-9 wird

o
1)

ein Ausschnitt der aufgezeichneten und gefilterten Durchbie- 4‘0 8‘0 1é0
gungen vorgestellt. Die den Verkehrsdurchfahrten entsprechen- t

den Abschnitte sind darin gut erkennbar, indem sie durch ver- . .
Abb. 2.2-9: Durchbiegung des Hubteils

dnderte Mittelwerte und Varianzen gekennzeichnet sind. Eine
unter Verkehrsbelastung

unmittelbare Anwendung der Standardverfahren der Zeitreihen-

analyse gestattet nicht die gezielte Untersuchung der induzierten Deformationen oder der wesentlichen Frequenzin-
halte dieser Abschnitte. Auch die Beurteilung, ob es sich dabei um elastische oder plastische Verformungen handelt,
ist nicht moglich. Das im 7. Kapitel vorgestellte Verfahren eignet sich fiir eine automatische Detektion der mittelwert-
und varianzhomogenen Datensegmente und schafft dadurch die Grundlage fiir die praxisgerechte Losung dieser ange-
sprochenen Aufgaben.

Neben der Verkehrsbelastung wirken auf die Rethehubbriicke auch die Einflussgréfien Tide und Temperatur ein. Im
Vergleich zum erstgenannten Lastfall variieren diese Faktoren langsamer und haben einen ausgeprigten periodischen
Charakter. Zudem findet die Beanspruchung des Bauwerkes kontinuierlich statt. Aufgrund dieser unterschiedlichen
Eigenschaften wurde das Deformationsverhalten der Briicke unter den zwei genannten Einfliissen in einer getrennten
Messkampagne erfasst und analysiert (WEGNER et al., 2006). Die Uberwachungsaktivitit konzentrierte sich auf die
Reaktion der zwei ca. 62 m hohen Tiirme, da sie in diesem Zusammenhang die grofite Relevanz fiir die Funktions-
tiichtigkeit des Bauwerks hat.

In den aufgezeichneten Zeitreihen der Turmneigungen tiberlagert die Einwirkung durch die Hubvorgéinge das periodi-
sche Signal der Temperatur und der Tide. Abbildung 2.2-10 verdeutlicht die hierdurch entstehenden impulsformigen
Anderungen. Obwohl es sich um ein Deformationssignal handelt, wirken dessen Anteile bei einer Darstellung im
Komponentenmodell als Ausreiler bzw. als Storeffekte. Fiir die Auswertung der Zeitreihen mit den Standardverfah-
ren der Zeitreihenanalyse wurden in WEGNER et al. (2006) die
70 Ausschldge durch die Hubvorginge manuell identifiziert und

getrennt modelliert. Diese Vorgehensweise ist bei einer lingerfris-
0

_10,
_20,
_30,
40+
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EinflUsse der Hubvorgé’mge ‘

-60
8000 8500Zeit (mir?. ?00 9500 ihrer Grundlage wird im 4. Kapitel gezeigt, dass die neu einge-

tigen Uberwachung des Bauwerkes unwirtschaftlich und damit
nicht anwendbar.

Die Temperatur und die Tide sind typische Faktoren im ingeni-

eurgeoddtischen Monitoring. Deshalb werden die Zeitreihen der
resultierenden Deformationen in Form von Turmneigungen in der
vorliegenden Arbeit stellvertretend fiir die klassischen Signalfor-

Neigungsanderung (mgon)

men der ingenieurgeoditischen Uberwachung betrachtet. Auf

fiihrten Auswerteverfahren den Einfluss durch die Hubvorginge
Abb. 2.2-10: Einfluss der Hubvorginge auf weitestgehend beseitigen, wodurch mindestens vergleichbare
die Neigung der Tiirme Ergebnisse wie mit herkommlichen Ansitzen erreicht werden.



24

3 Stationiire und instationire Deformationsvorginge

Im vorangegangenen Kapitel wurden Signalformen eingefiihrt, die fiir den weiteren Verlauf der Arbeit relevant sind.
Deren Einbindung in die Modellierung einer einzelnen Zeitreihe stand im Vordergrund. Die Zielsetzung der Model-
lierung blieb dabei allgemein. Nunmehr wird sie im vorliegenden Kapitel in den Kontext der ingenieurgeoditischen
Deformationsanalyse gebracht, indem die funktionale Erfassung der betrachteten Signalformen im Zuge der Model-
lierung von Deformationsprozessen ausgearbeitet wird. Eine zusitzliche Herausforderung zur bisherigen mathemati-
schen Darstellung der einzelnen Verldufe ist der Aufbau von Modellstrukturen, auf deren Grundlage die kausalen
Zusammenhiinge zwischen identischen Signalformen aus unterschiedlichen Zeitreihen beschrieben werden. Diese
Beziehungen sind fiir das Versténdnis der physikalischen Hintergriinde von Deformationsprozessen bedeutsam. Die
Modellstrukturen sind den Merkmalen der jeweiligen Signalform anzupassen.

Ausgangspunkt der Ausfithrungen dieses Kapitels ist die Beschreibung der Deformationsmodelle, in denen das Ver-
halten der untersuchten Uberwachungsobjekte abgebildet wird (Kapitel 3.1). Es wird deutlich, dass die Untersuchung
der angesprochenen Signale nur in Zusammenhang mit Modellen sinnvoll ist, die den Zeitfaktor integrieren. Dazu
gehoren das kinematische und das dynamische Modell. Als umfassendste Beschreibung eines Deformationsprozesses
nimmt das dynamische Modell in der vorliegenden Arbeit einen besonderen Stellenwert ein. Im Rahmen dieser Stra-
tegie wird die nichtparametrische Systemidentifikation aufgrund ihres breiten Anwendungsbereiches und des allge-
meinen Charakters bevorzugt. Aus der Vorstellung der unterschiedlichen Parametrisierungen dieses Modells geht
hervor, dass allen die Voraussetzung homogener statistischer Eigenschaften der analysierten Daten gemeinsam ist.
Dadurch werden die in Kapitel 2.2 eingefiihrten besonderen Signalformen, ebenso wie im klassischen Komponen-
tenmodell einer einzelnen Zeitreihe, in diesen Modellstrukturen gegenwirtig nicht erfasst. Ihre Auswirkung auf die
Modellresiduen fiihrt zur Verletzung mindestens einer der in Kapitel 2.1 formulierten Forderungen. In diesem Kapitel
werden methodische Voraussetzungen fiir die Erweiterung der nichtparametrischen Systemidentifikation durch die
Einbeziehung der besonderen Signalformen geschaffen.

Ein erster Schritt besteht in der Auswahl des linearen reduzierten Modellierungsansatzes als Grundlage fiir den ange-
strebten Ausbau. Diese Entscheidung ist motiviert durch die physikalische Interpretierbarkeit seiner Koeffizienten
sowie durch die eindeutige Festlegung des funktionalen Modells.

Die Reaktionen eines Uberwachungsobjektes auf typische AnregungsgroBen, deren zeitlicher Verlauf die Merkmale
der klassischen sowie der besonderen Signalformen aufweist, werden auf der Basis eines dynamischen Analogiemo-
dells 2. Ordnung hergeleitet (Kapitel 3.2). Das analysierte Objekt hat eine reprisentative physikalische Struktur, die
in der mathematischen Beschreibung des synthetischen Deformationsprozesses als bekannt vorausgesetzt wird. Die
aufgestellten Beziehungen zwischen den Signalen der Anregungs- und ReaktionsgroBen liegen sdmtlichen Quantifi-
zierungen der Objekteigenschaften zugrunde, die in der vorliegenden Arbeit vorgenommen werden. Sie stellen die
Basis der ingenieurgeoditischen Interpretation der angesetzten Modellstrukturen dar. Die Relationen, anhand derer
Zusammenhinge zwischen Gleichgewichtszustinden der besonderen Erscheinungen aus den Zeitreihen der Anre-
gungs- und ReaktionsgroBen hergestellt werden, sind der Schliissel fiir die Integration der besonderen Signalformen
in das lineare reduzierte Deformationsmodell und somit fiir die angestrebte Modellerweiterung.

Die Integration der Signalformen in ein gemeinsames Modell erfordert iiber die einzelne mathematische Erfassung
auch einen geeigneten Umgang mit den Beziehungen, die infolge der Uberlagerung in den registrierten Zeitreihen
zwischen diesen entstehen. Dafiir ist es notwendig die Eigenschaften der einzelnen Signale unter dem Aspekt der
Stationaritdt und Instationaritét zu analysieren (Kapitel 3.3). Diese sichert die Zusammenfiihrung der stationédren und
instationdren Anteile zu einem gemeinsamen Modell, indem die Reihenfolge der sequentiellen Verarbeitung der ein-
zelnen Anteile festgelegt wird. Zusitzlich wird daraus die Notwendigkeit einer lokalen Betrachtung instationédrer
Prozesse, die in der vorliegenden Arbeit durch die besonderen Signalformen reprisentiert werden, deutlich. Dieses
Erfordernis ist mit den gegenwirtigen Modellierungsstrategien der nichtparametrischen Systemidentifikation nicht
vereinbar. Stationdre Charakteristiken sind hingegen in einer globalen Herangehensweise handhabbar und damit
durch die herkémmlichen Analyseverfahren abgedeckt.

Die Erkenntnisse der vorangegangenen Untersuchungen begriinden die Erweiterung des linearen reduzierten Modells
um die instationdren Komponenten. Sie verdeutlichen, dass deren Behandlung mit den stationiren Anteilen in einem
gemeinsamen Modell den Einsatz einer Analysemethode mit dualen Lokalisierungseigenschaften im Zeit- und Fre-
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quenzbereich erfordert. Neben der modelltheoretischen Argumentation wird die Modellerweiterung auch anhand
konkreter Aspekte der ingenieurgeoditischen Praxis motiviert (Kapitel 3.4).

3.1  Analyse geod:itischer Uberwachungsmessungen
3.1.1 Deformationsmodelle

Seit Anfang der 80er Jahre wurde die deskriptive Rolle der Deformationsanalyse geoditischer Uberwachungsmes-
sungen stetig um die Aufstellung orts- und zeitbezogener Zusammenhinge mit den einwirkenden Faktoren erweitert.
Deformationsvorginge werden in einem prozessorientierten Ansatz begriffen und unter Verwendung systemtheoreti-
scher Werkzeuge analysiert. Die allgemeine Zielsetzung der Bestimmung rein geometrischer Verdnderungen wird um
die Ermittlung der Objekteigenschaften aus der nachfolgenden Prozesskette ausgeweitet:

Einflisse x(t) Uberwachungsobijekt Deformationen y(t)
(Input) (System) (Output)

|

Storeinflisse r(t)
(Input)

Abb. 3.1-1: Modellvorstellung eines Deformationsprozesses (aus: PELZER, 1978)

Unter einem System versteht man in der Systemtheorie ein Gebilde, das die Fihigkeit der Signalumwandlung besitzt
(UNBEHAUEN, 1993). Interpretiert man diese Definition in Anlehnung an die Abbildung 3.1-1, so besteht die Rolle
eines Deformationsmodells darin, die Umwandlung einwirkender Lasten (Eingangssignal) in Deformationen (Aus-
gangssignal) anhand der Eigenschaften des Uberwachungsobjekts (System) zu beschreiben. Fiir letzteres fiihrt
HEUNECKE (1995) in Zusammenhang mit einer derartigen Prozessstruktur die Bezeichnung ,.,geoditisches System*
ein.

Anlass fiir die Modellbildung kdonnen unterschiedliche Fragestellungen sein:
—  Welche Eigenschaften hat das System? (Systemanalyse)
—  Wie reagiert das Objekt auf bestimmte Einfliisse? (Systemcharakterisierung)
—  Welches ist das geeignete Modell fiir das reelle System? (Systemidentifikation)

Das dynamische Modell eines Deformationsprozesses beriicksichtigt die Trigheit des Systems, so dass die aufge-
nommene Energie zeitverzogert in Form von Deformationssignalen freigesetzt wird. Dieses ist die umfassendste
Beschreibung des Prozesses aus der Abbildung 3.1-1. Die Objektreaktion wird als Funktion der Zeit und der einwir-
kenden Lasten modelliert (WELSCH und HEUNECKE, 2001). Die Ubertragungseigenschaften des Systems werden
durch ein mathematisches Filter ausgedriickt, dessen Koeffizienten anhand der Messung von Ein- und Ausgangsgro-
Ben bestimmt werden.

Zur Aufstellung des dynamischen Modells kann die theoretische oder die experimentelle Systemanalyse verwendet
werden (ISERMANN, 1992). In der theoretischen Analyse wird die kausale Beziehung zwischen Ein- und Ausgangs-
signalen auf der Grundlage physikalischer GesetzmiBigkeiten in Form von Differentialgleichungen beschrieben. Die
resultierenden Gleichungssysteme sind meist schon fiir einfache Strukturen sehr komplex. Hingen die Systemkoeffi-
zienten lediglich von der Zeit ab, spricht man von Systemen mit konzentrierten Parametern. Muss zusétzlich, wie u.a.
bei geoditischen Systemen, wegen der Materialheterogenitit oder dem unterschiedlichen Auftreffen der Lasteinwir-
kung auf die Objektfliche, auch eine Ortsabhingigkeit beriicksichtigt werden, so handelt es sich um Systeme mit
verteilten Parametern. In diesem Fall enthalten die Systemgleichungen partielle Differentiale und eine Losung wird
meistens durch Anwendung numerischer Verfahren, wie etwa die Methode der finiten Elemente herbeigefiihrt
(HEUNECKE, 1995).

Das entstehende Modell hat eine objektspezifische Struktur und beruht auf Parametern, die physikalisch interpretier-
bar sind. Es wird deshalb als Strukturmodell oder parametrisches Modell bezeichnet. Kennzeichnend ist die physika-
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lisch begriindete Beschreibung der Realitdt. Demgegeniiber stehen als Nachteile die Komplexitit der zu 16senden
mathematischen Beziehungen, die unzureichende Kenntnis der Systemparameter und die beschrinkte Moglichkeit der
Ubertragung auf weitere Systeme. Ein direkter Nutzen eines derartigen Modells ist fiir Aufgaben der Systemcharakte-
risierung und der Systemanalyse zu sehen.

In der experimentellen Analyse wird das System auf der Basis von gemessenen Ein- und Ausgangsgroflen charakteri-
siert. Sie ist deshalb fiir Aufgaben der Systemidentifikation von Bedeutung. Die mathematischen Gleichungen kénnen
auf der Grundlage der Zustandsbeschreibung in der theoretischen Analyse oder als allgemeingiiltige Korrelations-
und Regressionsansitze formuliert werden. In Abhingigkeit davon spricht man von einer parametrischen oder nicht-
parametrischen Systemidentifikation. Die Koeffizienten des parametrischen Modells entsprechen den mechanischen
Eigenschaften des Systems und sind wie auch im Falle der theoretischen Analyse physikalisch interpretierbar. Daher
ist das parametrische Modell als Identifikationsmethode vorzuziehen, birgt jedoch ebenfalls die bereits erwihnten
Nachteile. Im parametrischen Modell werden auf derselben mathematisch-physikalischen Grundlage Systeminforma-
tionen von Seiten der Theorie und der Empirie bereitgestellt. Es liegt daher nahe, die beiden Analysemethoden mit-
einander zu vergleichen und dariiber hinaus zu kombinieren, um Riickkopplungen zum Modellaufbau abzuleiten.

Im Verlauf der Jahre wurden in der Forschung verschiedene Wege zur Einbeziehung der theoretischen Analyse in die
Losung ingenieurgeoditischer Fragestellungen aufgezeigt. Eine direkte Vorgehensweise ist der Vergleich mit den
Ergebnissen der Deformationsmessungen, wie er etwa in HOLLMANN et al. (1994) am Beispiel eines Briickenbau-
werkes realisiert wurde. BOLJEN (1983 und 1985) bearbeitet die physikalisch-mechanischen Grundlagen eines De-
formationsmodells und realisiert die Integration mit der geoditischen Information, indem er eine Erweiterung des
Unbekanntenvektors um physikalische Koordinaten vornimmt. Die Losung erfolgt fiir diskrete Beobachtungsepochen
im GAUSS-HELMERT Modell. Die Kombination der auf theoretischem und experimentellem Wege gewonnenen
Informationen nimmt auch in der Arbeit von HEUNECKE (1995) einen zentralen Stellenwert ein und wird dort im
Ansatz der adaptiven KALMAN-Filterung gelost. Unsichere mechanische Parameter werden in die physikalische
Partition des Zustandvektors aufgenommen und im Zuge der Filterung mitgeschitzt. Auf diese Weise kann das Struk-
turmodell kalibriert werden. Dieser Losungsansatz wird von EICHHORN (2005) u.a. fiir die Entwicklung eines De-
formationsmodells praktisch umgesetzt, das die Auswirkung der einseitigen, dynamischen Temperaturbelastung einer
Aluminiumséule beschreibt.

Aufgrund der bereits angesprochenen Schwierigkeiten bei der Aufstellung der Krifte-Verschiebung Relationen sind
parametrische Modellbildungen trotz ihres hoheren Stellenwertes eher selten in der Ingenieurgeodésie zu verzeich-
nen. In einer Vielzahl von Aufgaben wird bevorzugt der Weg der nichtparametrischen Identifikation eingeschlagen.
Darin werden die Zusammenhinge zwischen den gemessenen Ein- und Ausgangssignalen ohne Beriicksichtigung der
internen Systemstruktur auf rein mathematischer Basis formuliert. Meistens werden dafiir Polynome verwendet. Die
Modellbildung wird dadurch weniger aufwindig und der Ansatz ist auf unterschiedliche Uberwachungsobjekte leicht
iibertragbar. Dennoch geht der eigentlichen Beobachtung der Ein- und Ausgangsgroflen eine konzeptionelle Phase
voran, in der mogliche Einfliisse auf das Objekt identifiziert und ihre Bedeutung fiir die jeweilige Aufgabenstellung
beurteilt werden. Somit ist, wenn auch implizit durch die beobachteten GroBen, in der Mehrheit der nichtparametri-
schen Modelle eine theoretische Analyse des Objektes integriert. Infolge dieser Analyse ist der Zweck der Modellbil-
dung bekannt und die Datenerfassung kann entsprechend zeitlich ausgelegt werden. Die als nachteilig empfundene
Eigenschaft der beschrinkten Aussagekraft dieser Modelle wird vom praktischen Gesichtspunkt aus relativiert.

Die Schitzung der Modellkoeffizienten erfolgt mit Standardverfahren der Ausgleichungsrechnung und der Zeitrei-
henanalyse. Die Modellanpassung ist somit in Bezug auf eine vorab zu wéhlende Zielfunktion optimal. In die Schat-
zung wird das gesamte verfiigbare Datenmaterial einbezogen. Im Falle zeitkritischer Anwendungen muss deswegen
die Rechenzeit gegeniiber der geforderten Reaktionszeit a priori abgewogen werden. In neuester Zeit wurden zur
nichtparametrischen Modellbildung moderne Verfahren basierend auf kiinstlichen neuronalen Netzen und Fuzzy-
Techniken herangezogen (HEINE, 1999; MIIMA, 2002; BOEHM und KUTTERER, 2006). Das aufgestellte Modell
reproduziert unter Umstéinden das zeitliche Verhalten des Systems sehr gut, liefert jedoch keinerlei Information iiber
dessen mechanische Eigenschaften. Man spricht deswegen auch von einem Verhaltensmodell. Dieses ist jedoch fiir
viele Aufgaben ausreichend. Die nichtparametrische Systembeschreibung nimmt in der vorliegenden Arbeit einen
zentralen Stellenwert ein und soll durch die untersuchten Aspekte verfeinert werden. Um den Uberblickscharakter
dieses Kapitels beizubehalten, wird sie erneut in einem gesonderten Abschnitt auch unter Angabe formelmiBiger
Beziehungen behandelt.
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Aus der dynamischen Systembetrachtung lassen sich als Sonderfille eine Reihe weiterer Modellierungsstrategien
ableiten. Bei der statischen Modellbildung werden lediglich Beziehungen zwischen einwirkenden Kriften und resul-
tierenden Deformationen ohne Beriicksichtigung der Zeit betrachtet. Die praktische Systembeobachtung erfolgt nur
nach Ausklingen des Einflusses und Einstellung einer neuen Gleichgewichtslage. Es ist daher auf einen ausreichen-
den Abstand zwischen den Messepochen zu achten. Aus modelltechnischer Sicht wird der Ubergang verzogerungsfrei
vollzogen.

Fiir die statische Modellierung ist die explizite Aufstellung der Krifte-Verschiebung Beziehung entscheidend. Es
handelt sich demnach um eine parametrische Systemidentifikation, fiir die sich der bereits oben angesprochene An-
satz zur Integration der theoretischen und experimentellen Analyse im adaptiven KALMAN-Filter auszeichnet. Die-
ser wurde in den Arbeiten von GULAL (1997) fiir die Verformungsbeschreibung einer Talsperre, von HEUNECKE
(1996) zur Analyse des Biegeverhaltens eines Briickenpylons unter Temperatureinwirkung und von HESSE et al.
(2000) zur Untersuchung eines doppeltgekriimmten Schalentragwerkes unter Auflasteffekten erfolgreich umgesetzt.
Alternativ dazu behandelt TESKEY (1988) im Falle von Erdddmmen die Zusammenfiihrung der mechanischen und
messtechnischen Information in eine gemeinsame Ausgleichung, in der Verschiebungen, Elastizitdtsmodule und
nichtlineare Materialparameter als Parameter fungieren. In zahlreichen Arbeiten, wie z.B. bei SZOSTAK-
CHRZANOWSKI et al. (2003) fiir Deformationsuntersuchungen in Senkungsgebieten, werden die auf der Grundlage
von mechanischen Modellen und die aus den epochalen Messungen resultierenden Verschiebungen gegeniibergestellt
und analysiert.

Sind die Einflussgrolen nur unzureichend bekannt oder im Rahmen der Aufgabenstellung messtechnisch nicht er-
fassbar, so muss die Analyse auf den Systemausgang beschrinkt werden. Eine Systemidentifikation wird dadurch
nicht mehr moglich. Es resultiert das sogenannte kinematische Modell, in dem nur die zeitlichen Abldufe der Defor-
mationsvorginge beschrieben werden. Aufgrund seines beschreibenden Charakters gliedert sich das kinematische
Modell zusammen mit dem nachfolgend besprochenen Kongruenzmodell in die Klasse deskriptiver Modelle ein
(HEUNECKE, 1995). Eine grofle Bedeutung erhielt die kinematische Modellbildung durch die sequentielle Verarbei-
tung mehrfach beobachteter Netze sowie den zunehmenden Automatisierungsgrad der geoditischen Messtechnik, der
es ermoglicht die Position bewegter Objekte kontinuierlich zu bestimmen. Der Bewegungsablauf einzelner Objekt-
punkte - die Kinematik - wird anhand spezifischer Groflen wie Geschwindigkeit, Beschleunigung oder Periode be-
schrieben. Meistens werden ihre mittleren Werte durch eine Regressionsanalyse geschitzt. Alternativ dazu, konnen
stets aktuelle Werte der Parameter durch eine Formulierung der Aufgabe im kinematischen KALMAN-Filteransatz
hergeleitet werden.

Die kinematische Modellbildung wurde fiir unterschiedliche Aufgabenstellungen angewandt. Stellvertretend fiir den
Bereich der kinematischen Netzbetrachtung sei die Titigkeit des Arbeitskreises ,,Rezente Krustenbewegungen im
Zusammenhang mit dem Testnetz Pfungstadt erwihnt (MALZER, 1987). Eine Zielsetzung der Gruppe war es, die
unterschiedlichen kinematischen Modelle fiir die Beschreibung rezenter Krustenbewegungen zu untersuchen. Darun-
ter wurden sowohl Modelle fiir Einzelpunktbewegungen (LEONHARD und NIEMEIER, 1986; ZIPPELT, 1986) als
auch Flichenmodelle im polynomialen und Kollokationsansatz (KERSTING und WELSCH, 1986) betrachtet. Ein
gemeinsames Ziel aller Modellansiitze war die Formulierung geeigneter Hypothesentests zur Uberpriifung der ge-
wihlten Modellordnung. Diese sollten die Einbeziehung von Geschwindigkeiten, Beschleunigungen und Beschleuni-
gungsidnderungen in das kinematische Modell begriinden. Die kinematische Netzbetrachtung bleibt weiterhin ein
aktuelles Thema der geoditischen Modellbildung, wie es neue Projekte belegen. So wurden z.B. von LIPPITSCH und
LASSEUR (2006) die Punktbewegungen im Stiitznetz des Teilchenbeschleunigers am CERN im kinematischen An-
satz des KALMAN-Filters untersucht.

Permanent registrierte Deformationen konnen mit Verfahren der Zeitreihenanalyse modelliert werden. Damit lassen
sich periodische Komponenten durch die Transformation in den Frequenzraum identifizieren, Signaleigenschaften
herausstellen oder unterdriicken oder das Signal durch verschiedenste Techniken (z.B. auf der Basis von Polynomen
oder Splines) approximieren.

Bei dem von PELZER (1971) entwickelten und als Basismodell der Deformationsanalyse etablierten Kongruenzmo-
dell werden Zeit und Ursachenfaktor nicht beriicksichtigt. Seine Bedeutung erlangte dieses Modell in Zusammenhang
mit geoddtischen Punktfeldern. Zunédchst wurde die Kongruenz zweier Konfigurationen untersucht. Der Globaltest
wird auf der Grundlage einer implizit oder explizit formulierten Nullhypothese hergeleitet. Im Falle einer Verwerfung
der Nullhypothese werden die verschobenen Punkte in einem getrennten Schritt lokalisiert. Die Erweiterung des Mo-
dells hin zum Mehrepochenvergleich durch NIEMEIER (1979) impliziert zusitzlich eine Lokalisierung im Zeitbe-
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reich. Der Ubergang zur kinematischen Modellierung gestaltete sich dadurch flieBend. Die Aufstellung gezielter
Hypothesen, in denen die statistische Identitit der Schitzung in einer Epoche mit der aus den anderen Epochen ermit-
telten mittleren Punktlage bzw. die Vertriglichkeit einer im Gesamtmodell hinzugefiigten Epoche mit den bislang als
kongruent nachgewiesenen Epochen formuliert wird, ermoglicht es, zwischen impuls- und sprunghaften Anderungen
zu unterscheiden (vgl. NIEMEIER, 1979, S. 74 ff.). Es handelt sich dabei offensichtlich um charakteristische Defor-
mationsabldufe, die in der vorliegenden Arbeit im Kontext kontinuierlich registrierter Messungen untersucht werden.

Rezente Forschungsaktivititen auf dem Gebiet der geometrischen Analyse von Netzdeformationen befassen sich mit
der Entwicklung verbesserter Methoden zur Lokalisierung verschobener Punkte. NEITZEL (2004) schlidgt anstelle
des rekursiven Testverfahrens einen kombinatorischen Ansatz vor. Dabei wird durch die Anwendung topologischer
Beziehungen die maximale kongruente Punktuntergruppe aus der Gesamtheit identifiziert. Die Leistungsfiahigkeit
dieses Lokalisierungsverfahrens wird im Falle einer groen Anzahl verschobener Punkte im Netz besonders deutlich.

In dieser Arbeit liegt das Hauptaugenmerk auf der dynamischen Modellierung und Analyse von Deformationsprozes-
sen. Fiir weiterfiihrende Darstellungen zu den einzelnen Modellansitzen sowie zu deren terminologischen Beziehun-
gen zur Mechanik und Systemtheorie wird an dieser Stelle auf die einschldgige Literatur verwiesen (PFEUFER,
1993), (HEUNECKE, 1995), (WELSCH und HEUNECKE, 1999).

3.1.2 Eigenschaften geoditischer Systeme

Hinsichtlich der nichtparametrischen Identifikation sind einige Eigenschaften der Systeme von Bedeutung, die nach-
folgend kurz vorgestellt werden.

a) Stabilitdt: Ein System gilt als stabil, wenn seine Reaktion auf einen begrenzten Einfluss ebenfalls begrenzt ist. Im
Allgemeinen konnen Bauwerke, die unter alltiglichen Betriebsbedingungen iiberwacht werden, als stabile Systeme
betrachtet werden. Hinterlésst der Einfluss einen bleibenden Schaden, so kann dieser nachhaltig das Verhalten des
Objektes beeinflussen und vor dessen Zerstorung den Ubergang in ein labiles System einleiten. Anders prisentiert
sich die Situation fiir natiirliche Objekte wie etwa Rutschhidnge, Vulkane oder tektonische Platten, bei denen selbst
einige bzw. einmalige Impulse die Einstellung neuer Gleichgewichtslagen verursachen konnen (HEINE, 1999).

b) Kausalitit: Ein System heifit genau dann kausal, wenn der Ausgang stets von den vergangenen und den aktuellen
Eingangswerten abhiingt. Alle analysierten Uberwachungsobjekte sind wegen der natiirlichen Abfolge der Ereignisse
kausal, so dass die modelltheoretischen Ansitze ihrer Beschreibung gemafl dem Kausalititsprinzip zu formulieren
sind.

c¢) Linearitét, Superpositionsprinzip: Ist fiir eine Linearkombination der Eingangssignale die Systemreaktion als ent-
sprechende Linearkombination der Ausgangssignale darstellbar, so spricht man von einem linearen System
(UNBEHAUEN, 1993). Aus der Linearititsbeziehung folgen unmittelbar zwei weitere Eigenschaften:

— Additivitit: die Summierung der Eingéinge ergibt ebenfalls eine Summierung der Ausgénge.

— Homogenitit: die Verstirkung einer Eingangsgrofe um einen beliebigen Faktor k bewirkt eine Verstiarkung
der entsprechenden Ausgangsgrofle um denselben Faktor.

Die Linearititseigenschaft stellt im strengen Sinne fiir viele reelle Systeme eine Idealisierung dar, geniigt jedoch fiir
die Umschreibung eines wesentlichen Teils des Prozessablaufes. Bei vielen Uberwachungsaufgaben wird die strenge
Linearititsbedingung durch den physikalisch bedingten Nullpunktversatz zwischen den Signalen verletzt (HEINE,
1999). Diesem Aspekt wird in der Modellbildung durch die Einfithrung eines zusitzlichen Terms zur Kennzeichnung
des Niveauunterschiedes oder die Beriicksichtigung von Last- bzw. Reaktionsidnderungen Rechnung getragen. Derar-
tige Systeme nennt man inkrementell lineare Systeme. Alle weiteren Betrachtungen dieser Arbeit gehen von dieser
Eigenschaft der Systeme aus.

d) Ein- und MehrgréBensysteme: Durch diese Eigenschaft wird die Anzahl der Ein- und Ausginge im System be-
schrieben. Die einfachste Systembeschreibung erfolgt bei nur einer Einwirkungsgroflie und einem verfiigbaren Aus-
gangssignal im Single-Input-Single-Output (SISO) Modell. In den meisten Uberwachungsaufgaben werden Messun-
gen entlang verschiedener Achsen durchgefiihrt und die Messstellen iiber das Objekt verteilt, so dass SISO-Modelle
eher eine Ausnahme darstellen. Wird auf der Eingangsseite nur eine Einflussgroe beriicksichtigt, so handelt es sich
dabei um ein Single-Input-Multi-Output (SIMO) Modell. Erwartungsgemal ergibt sich das allgemeine, als Multi-
Input-Multi-Output (MIMO) bezeichnete Modell, wenn auf der Eingangsseite n Signale und auf der Ausgangsseite m
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Signale beobachtet werden. Die aufgrund der einwirkenden Krifte entstehende Deformation an einer bestimmten
Stelle wird unter Anwendung des Superpositionsprinzips als Linearkombination der Systemeingidnge dargestellt.
Durch die Zusammenfassung aller Beziehungen zwischen Aus- und Eingingen und den Ubergang zur Matrizen-
schreibweise resultiert die formale Analogie zum SISO-Modell.

e) Zeitinvarianz: Ein System wird als zeitinvariant bezeichnet, wenn die Beziehung zwischen Ein- und Ausgang
translationsinvariant gegeniiber der Zeit ist (UNBEHAUEN, 1993). Das Ziel jeder Uberwachungsaufgabe ist es, die
zeitliche Anderung der Objekteigenschaften zu iiberpriifen. Derartige Anderungen, die z.B. aufgrund von Ermii-
dungserscheinungen oder aufergewohnlichen Ereignissen eintreten, konnen zu unterschiedlichen Reaktionen bei
gleicher Last fiihren. Deshalb sollten die analysierten Objekte grundsitzlich nicht als zeitinvariante Systeme betrach-
tet werden. Weitere Griinde fiir die zeitliche Abhédngigkeit der berechneten Systemparameter sind in der stochasti-
schen Unsicherheit, die den Messungen anhaftet, oder den dufleren, nicht erfassten Storeinfliissen zu suchen. In den
nachfolgenden Kapiteln wird eine Methodik zur Schitzung der Systemparameter aus Datenabschnitten mit homoge-
nen statistischen Eigenschaften ausgearbeitet. Durch die Signifikanzpriifung festgestellter Unterschiede kann die
zeitliche Invarianz des Systems unmittelbar beurteilt werden.

3.1.3  Nichtparametrische Systemidentifikation

Dynamische Systeme unterliegen stindigen Verformungen. Deren Zustandsbeschreibung muss daher in Abhéngigkeit
von der Zeit unter Beriicksichtigung der Einflussfaktoren erfolgen. Das dynamische Verhalten des Uberwachungsob-
jektes wird meistens durch kontinuierliche Verfahren an représentativen Stellen gemessen. Die Deformationen verur-
sachenden Einflussfaktoren sind zunzichst aus physikalischen Uberlegungen zu identifizieren. Die meisten Auswerte-
verfahren setzen eine zeitsynchrone Erfassung mit den Deformationen voraus. Die Sensorposition ist zudem so zu
wihlen, dass die tatsidchliche Einwirkung auf das Objekt erfasst wird. Gegebenenfalls sind Abschirmungen gegen
duBere Einfliisse, die ohne Belang fiir die Uberwachungsaufgabe sind, vorzunehmen. Infolge der kontinuierlichen
Abtastung der Prozesse liegen Deformationsgro3en und Einflussgrofen in Form von Zeitreihen vor. Das Hauptziel
der dynamischen Modellbildung ist es, den Zusammenhang zwischen Deformationsgroffen und Einflussgroen ma-
thematisch zu formulieren. Soll dieses unabhingig von der internen Struktur des Uberwachungsobjektes geschehen,
so kann das mathematische Modell in Form von Differentialgleichungen oder Faltungsintegralen aufgestellt werden.
Die nachfolgenden Ausfiihrungen beziehen sich der Ubersichtlichkeit halber auf ein SISO-System. Dieses stellt je-
doch keine allgemeine Einschriankung dar. Durch Anwendung des Superpositionsprinzips sind beide Modelle prob-
lemlos auf Mehrgroflensysteme libertragbar.

3.1.3.1 Systembeschreibung durch Differentialgleichungen

In diesem Fall wird das Modell als Differentialgleichung formuliert (WELSCH et al., 2000):

VP () +a, B0+t B () +ag B() =

(3.1-1
= qu(q) () +bgy B () 4wty (1) + by (1)

wobei a; und b; miti=0,.., (p-1) und j =0,.., q die zu bestimmenden Modellparameter darstellen. Die Variablen x(t)
und y(t) stellen Abweichungen von den Gleichgewichtslagen der beobachteten GroBen dar. Bislang fand dieses Mo-
dell in der geoditischen Deformationsanalyse relativ geringe Beachtung (z.B. ELLMER, 1987). Durch die Betrach-
tung langsamer Vorginge in Relation zu den benutzten Abtastraten ist der Informationsgewinn aus einer einzelnen
neuen Messung sehr gering, so dass unmittelbar zuriickliegende Werte den grofiten Beitrag zur Beschreibung des
neuen Systemzustandes haben. Die in dieser Arbeit behandelten Verfahren zur Priifung der Stationaritit sind auf diese
Beschreibung dynamischer Systeme direkt iibertragbar. Obwohl sie in den nachfolgenden Anwendungen nicht zum
Einsatz kommt, soll sie dennoch kurz vorgestellt und diskutiert werden.

Bis zur Ordnung p<3 und g<1 sind die Koeffizienten der Differentialgleichung (3.1-1) physikalisch unmittelbar inter-
pretierbar. Oberhalb dieser Grenzen ist die physikalische Interpretierbarkeit eingeschrinkt, obwohl die Koeffizienten
weiterhin als komplexe Kombination der Materialparameter darstellbar sind. Aus diesem Grunde wird die obige Mo-
dellstruktur in der Systemtheorie als ,,Grey Box Modell“ bezeichnet. Durch die Diskretisierung von (3.1-1) und den
Ubergang zu endlichen Differenzkoeffizienten resultiert das Modell (WELSCH et al., 2000):
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p Gl
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Liegen N > p+q+max(p,q) Beobachtungswerte vor, konnen die Koeffizienten a; und b; in einer Ausgleichung nach
kleinsten Quadraten ohne Randbedingungen geschitzt werden. Hierfiir ist es notwendig, jede Gleichung der Form
(3.1-2) um eine Schlupfvariable zu erweitern. Eine stabilere Schitzung der Prozesskoeffizienten kann auf der Basis
von Korrelationsfunktionen erfolgen. Hierfiir werden die Gleichungen unter Verwendung des Riickschiebeoperators
B zu:

Vi = 31B+32B'2 +---+apo)yk +(b0 +b1B+b2B2 +~..+quq)xk (3.1-3)

umgeschrieben. Durch die Zusammenfassung der beiden polynomialen Strukturen, die dem Systemausgang bzw.
-eingang entsprechen, zu a(B) und B(B) resultiert folgende Losung der Gleichung (3.1-2):

v =a (B)B(B) D +e =g(B) Oy +ep . (3.1-4)

Die Funktion g(B) legt den Beitrag der Terme des Eingangsignals zum aktuellen Wert des Outputsignals fest. Sie ist
hier zunichst ein reiner mathematischer Formalismus, dessen physikalische Bedeutung im weiteren Verlauf dieses
Kapitels diskutiert wird. Eine vollkommene Beschreibung der Beziehung zwischen Systemeingang und -ausgang
gemil (3.1-2) ist ausgeschlossen, da es sich bei den analysierten Signalen um beobachtete Grofien handelt, denen
Messunsicherheiten anhaften. Die Einfiihrung eines Rauschterms ey in (3.1-4) ist daher zweckméBig. Die Annahme
seiner stochastischen Unabhingigkeit von den anderen Grof3en ist in den meisten praktischen Anwendungen gerecht-
fertigt und wird nachfolgend vorausgesetzt.

Multipliziert man die Gleichung (3.1-4) mit x,, und geht auf Erwartungswerte iiber, erhilt man zwischen den Kovari-
anzfunktionen Y, und Y, die Beziehungen (BOX und JENKINS, 1976, S. 379; PELZER, 1976):

Yxy (1) =80Yxx (1) *21Yxx (1 _1) *+22Yxx (1 - 2) L (3.1-5)

Sind die Gewichte g; bis zur Stelle L signifikant verschieden von Null, konnen auf der Basis von yi i, yka,..., L+1
Gleichungen der Form (3.1-5) aufgestellt werden und zu einem (meist) reguldren Gleichungssystem zusammengefasst
werden:

Yo =T @, (3.1-6)

wobei Y,, den Vektor der Kreuzkovarianzfunktionen zwischen x(t) und y(t), I, die Autokovarianzmatrix von x und g
den Vektor der unbekannten Gewichtskoeffizienten darstellen. Fiir die Losung des Systems sind die theoretischen
Kovarianzfunktionen durch ihre empirisch geschitzten Werte zu ersetzen (s. Anhang A). Nachteilig wirkt sich bei
diesem Verfahren die Notwendigkeit der Kenntnis des Grenzwertes L aus, ab welchem die Gewichtskoeffizienten g
vernachlédssigbar gering werden. Zudem sind die resultierenden Schétzungen statistisch ineffizient (vgl. BOX und
JENKINS, 1976, S. 379). Diesem Nachteil kann durch die Vorschaltung eines so genannten ,,prewhitening” Schrittes
begegnet werden, in dem mit Hilfe eines ARMA-Modells der Systemeingang x(t) zu weilem Rauschen &t) transfor-
miert wird. Unter Anwendung des gleichen Modells werden anschlieBend der Systemausgang y(t) und der Rausch-
prozess e(t) zu {At) bzw. &t) transformiert. Durch die Einfiihrung der transformierten Signale in (3.1-4) resultiert die
lineare Beziehung zwischen den Prozessen &(t) und ¢(t). Der Vorteil dieser Mainahme besteht darin, dass ¢z eine
Diagonalmatrix darstellt, in der die Elemente der Hauptdiagonalen dem Varianzniveau des Prozesses &(t) entspre-
chen. Die resultierenden Koeffizienten g; sind direkt proportional zu den Werten der Kreuzkovarianzfunktion zwi-
schen den Prozessen &(t) und ¢(t):

VEW (1)
>
O¢

g = (3.1-7)

Fiir die Schitzung der Gewichtskoeffizienten ist in (3.1-7) die empirische Kreuzkovarianzfunktion einzusetzen. An-
hand ihrer Varianz, die fiir normalverteilte Daten z.B. nach PRIESTLEY (2004, S. 693 und 326) berechnet wird, ist
die Signifikanz der Koeffizienten zu beurteilen. Sind die ersten Terme g, mit 1 =0, 1,.., L;-1, allesamt nicht signifi-
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kant, deutet dieses auf eine verzogerte Reaktion des Systems hin. Im rechten Teil der Gleichung (3.1-4) kann der
Faktor BLl vor die Klammer gezogen werden.

Auf der Basis der resultierenden Koeffizienten g werden weiterhin durch die Identitdtsforderung der Koeffizienten
gleicher Potenz des Riickschiebeoperators die Modellkoeffizienten a; und b; aus (3.1-2) hergeleitet. Fiir den Fall p<q
resultieren Gleichungen der Form (BOX und JENKINS, 1976, S. 347):

gj—a g~ —ap gy, =byy firky<j<L;+q,

W (3.1-8)
gi—arg——a, g, =0 fir j>L;+q.

Aus der zweiten Beziehung in (3.1-8) folgen durch Einsetzen der Werte gL &Ly —10- - &L +q-p+l zunéchst die p Ko-

effizienten des Polynoms a(B). AnschlieBend konnen aus der ersten Beziehung die Koeffizienten b; des Inputs x(t)
ermittelt werden.

Fiir die Schitzung der Modellkoeffizienten a,...a, und b...b, ist die Festlegung der Modellordnung (p, q) in (3.1-2)
notwendig. Hierfiir existiert keine allgemeingiiltige Vorgehensweise. Aus den Bedingungen der Bestimmbarkeit an-
hand der signifikanten Werte der Gewichtsfunktion g sowie aus physikalischen Uberlegungen heraus lassen sich
Indikatoren fiir die Modellordnung herleiten. Einige Hinweise werden aus der Variationsanalyse der Gewichtsterme

abgeleitet. Grundsitzlich haben die ersten signifikanten Terme der Gewichtsfunktion gLy &L +q-p+l einen unre-
gelmiBigen Verlauf. Ab 8L, +q-p+l nehmen sie dann fiir p = 1 exponentiell und fiir p>1 als Linearkombination expo-

nentieller Funktionen ab (BOX und JENKINS, 1976). Da es meist zu keiner eindeutigen Modellfestlegung kommt, ist
eine iterative Vorgehensweise notwendig, in der nacheinander Koeffizienten mit geringem Wert eliminiert werden.
Die Entscheidung fiir die Eignung des Modells ist durch die Analyse der Residuen vy zu treffen. Modellstorungen
konnen anhand deren empirischen Autokorrelationsfunktion r,, sowie anhand der Kreuzkorrelation mit dem trans-
formierten Input &, beurteilt werden. Im Falle eines unzutreffenden Modells weisen beide Korrelationsfunktionen
eine mehr oder weniger stark ausgeprigte Halbwertsbreite auf. Folgende Sonderfille konnen weitere Auskunft tiber
die Ursachen der Modellstorung geben:

a) Sind die Modellresiduen untereinander korreliert, r,,(t)20 jedoch stochastisch unabhingig vom transformierten

Input ry¢(t)=0, deutet dieses auf eine korrekte Gewichtsfunktion und ein unzutreffendes Rauschmodell hin.

b) Sind die Modellresiduen sowohl untereinander als auch mit dem transformierten Input korreliert, ist dies ein Hin-
weis auf eine unzutreffende Gewichtsfunktion. Fiir eine weiterfilhrende Analyse werden die theoretische und die
geschitzte Form der zwischen den transformierten Signalen formulierten Modellgleichung gegeniibergestellt:

W =g(B)Ex +& .

- (3.1-9)
Wi = 8(B) & + vy -
Durch Differenzbildung, Multiplikation mit &, ; und Ubergang zu Erwartungswerten erhilt man:
~ _Yell
g-& =—EV2()- (3.1-10)
O¢

Damit stellt die Kreuzkovarianz zwischen dem transformierten Input und den Modellresiduen ein MaB fiir die Abwei-
chung der geschitzten Gewichtskoeffizienten von ihren wahren Werten dar.

Das beschriebene Identifikationsverfahren setzt voraus, dass das Beobachtungsmaterial homogene statistische Eigen-
schaften aufweist. Eventuelle Instationarititen miissen vorab erkannt und beseitigt werden. Die im Rahmen dieser
Arbeit diskutierten Verfahren sind hierfiir geeignet, indem sie eine Uberfiihrung ohne Informationsverlust in Zeitrei-
hen mit homogenen statistischen Eigenschaften gewéhrleisten. Nur fiir Datenreihen mit gleichen statistischen Eigen-
schaften diirfen die angegebenen Gleichungen zusammengefasst werden und deren gemeinsame Losung nach der
Methode der kleinsten Quadrate, die spitestens im prewhitening Schritt vorzunehmen ist, als unverzerrt betrachtet
werden. Weiterhin konnen grobe Fehler die gewéhlte Modellstruktur und die geschitzten Parameter verfilschen,
weshalb ihre Auswirkung auf die Schitzergebnisse eingehend untersucht wurde. Generell wird zwischen Innovati-
onsausreiflern und additiven groben Fehlern unterschieden. Erstere wirken auf Seiten des Systemeingangs und beein-
flussen dessen aktuelle und die nachfolgenden Beobachtungen. Durch die Ubertragung des Systems werden entspre-
chend auch die Werte des Systemausgangs verfélscht. Die zweite Kategorie von Ausreiflern iiberlagert lediglich den
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aktuellen Messwert des Systemausgangs. MARTIN (1981) belegt, dass Innovationsausreifler geringen Einfluss auf
den funktionalen Anteil des Schitzergebnisses haben, wenn dieses auf der Basis der Maximum-Likelihood Methode
erhalten wurde. Lediglich die Varianz des Niveaus des Ausgangsignals wird entscheidend verfilscht. Additive Aus-
reifer konnen hingegen die Modellkoeffizienten grundlegend verfilschen. Deshalb liegt der Schwerpunkt der For-
schungsarbeiten auf diesem Gebiet in der Entwicklung von Methoden zur Identifikation und Eliminierung von Aus-
reifern einerseits und zur Einschrinkung ihres Einflusses durch robuste Schitzung andererseits. Im Bereich der geo-
ditischen Datenanalyse sind in diesem Zusammenhang die Arbeiten von CHEN (1996) und SUTOR (1997) zu er-
wihnen, die sich der Analyse und Entwicklung von Verfahren zur robusten Berechnung der Autokorrelationskoeffi-
zienten und Spektraldichtefunktionen widmen.

3.1.3.2 Systembeschreibung durch Faltungsintegrale

Kann der dynamische Deformationsprozess nicht durch eine Differentialgleichung beschrieben werden, ldsst sich
alternativ zu (3.1-1) das folgende Faltungsintegral angeben (PELZER, 1978):

+o00

y(t) = Ig(T)Dc(t—T) dr. (3.1-11)
0

In dieser Betrachtungsweise wird der aktuelle Deformationszustand durch den gleichzeitig beobachteten Wert der
Einflussgrofle sowie durch deren zeitlich um T zuriickliegende Werte erklédrt. Die Funktion g(T) legt im Wesentlichen
den Anteil der Auswirkung fritherer Zustinde der Einflussgrofe fest. Mathematisch betrachtet handelt es sich hier
ebenfalls um eine objektspezifische Gewichtsfunktion, die die physikalischen Ubertragungseigenschaften des be-
trachteten Deformationsobjektes rein numerisch ausdriickt.

Die Systemcharakterisierung durch die Gewichtsfunktion wird zum Ausdruck gebracht, indem von der Darstellungs-
weise jeder Funktion als Summe von Impulsen oder Superposition von Sprungfunktionen ausgegangen wird. Betrach-
tet man zunéchst den Einheitsimpuls, der zum Zeitpunkt t, einsetzt:
1 firt= tO
d(t—tg) = 3.1-12
(t=t) {0 fiir t # t) ( )
und fiihrt diesen als Eingang in die Systemgleichung (3.1-11) ein, so werden fiir alle Zeitpunkte bis auf T =t - t, die
Terme des Integrals gleich Null und damit:

y(t) =h(t) =g(t-to). (3.1-13)

Die Gewichtsfunktion stellt den zeitlichen Verlauf der Objektdeformation infolge eines Einheitsstoles zum Zeitpunkt
to dar. Sie wird deshalb auch als Impulsantwort des Systems bezeichnet. Gleichung (3.1-11) belegt, dass bei Kenntnis
der Impulsantwort des Systems jeder Zusammenhang zwischen der Reaktion des Deformationsobjektes und der Ein-
flussgroBe eindeutig herstellbar ist. Sie ist fiir die Beschreibung des Systems ausreichend und wird deshalb als Sys-
temcharakteristik bezeichnet (UNBEHAUEN, 1993).

Fiir den Fall der sprunghaften Anderung der EinflussgroBe:

1 fﬁrtzto
s(t)=1 . (3.1-14)
0 fiirt <t

erhilt man durch Einsetzen in (3.1-11) unter Beriicksichtigung der neuen Integrationsgrenzen zwischen denen das
Produkt ungleich Null ist, sowie der Kausalitit des Systems den Ausdruck:

y(1)=a(t) = J‘ o(1)dr. (3.1-15)

Die (kontinuierliche) Summe der Gewichtsfunktionsterme ergibt die Reaktion des Deformationsobjektes auf einen
Einheitssprung des Einflusses zum Zeitpunkt t,. Sie wird deshalb als Sprungantwort des Systems bezeichnet. Unter
Beriicksichtigung von (3.1-15) in (3.1-11) kann der Zusammenhang zwischen Systemeingang und —ausgang in Ab-
hingigkeit von der Sprungantwort angegeben werden:
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+o00

y(t):a(+00)Dc(—00)+ja(t—r)x(r)dr. (3.1-16)

—00

Wie aus der obigen Gleichung ersichtlich, ist es ausreichend die Sprungantwort des Systems zu kennen, um die Uber-
tragungseigenschaften des Systems zu kennzeichnen. Damit stellt auch die Sprungantwort eine Systemcharakteristik
dar (UNBEHAUEN, 1993).

In der geoditischen Praxis liegen die Messwerte der Einfliisse und Deformationen meist als Zeitreihen vor. Fiir ihre
Weiterverarbeitung im dynamischen Deformationsmodell ist daher eine Diskretisierung der Beziehung erforderlich.
Hierfiir wird das kontinuierliche Einflusssignal x(t) als Summe von Impulsen dargestellt, die um den jeweiligen Be-
obachtungswert zentriert sind. Man erhilt folgendes diskrete Modell:

m
Yk = Zgi Xk—-i Tk > (3.1-17)
i=0

in dem m die Gedéchtnislidnge des Systems bezeichnet. Wie auch im vorherigen Fall, ist es hier zweckmifig x und y
als Abweichung von den jeweiligen Gleichgewichtslagen einzufiihren. Das resultierende Modell ist mit (3.1-4) iden-
tisch. Fiir zeitlich korrespondierende Beobachtungen der Deformation und Einflussgréfe kann eine Gleichung der
Form (3.1-17) aufgestellt werden. Das resultierende Regressionsmodell ist dann unter einer zu stellenden Optimalfor-
derung an die Residuen 16sbar. Die jeweiligen Losungsalgorithmen sind in zahlreichen Lehrbiichern dokumentiert
(z.B. PELZER, 1985; JAGER et al., 2005) und werden deshalb hier nicht detailliert angegeben. Zu beachten ist, dass
alle géngigen Losungsmethoden die Durchfiihrung einer Matrixinversion voraussetzen. Sind die Variationen der
beobachteten Grof3en in Bezug auf die Abtastraten sehr gering oder die Werte fiir verschiedene Verzdgerungen stark
miteinander korreliert, kann dieses zu einer schlecht konditionierten Designmatrix und damit zu einer numerisch
instabilen Losung fithren. Die Einbeziehung mehrerer Einflussgréfen in das Modell (3.1-17), die in unterschiedlichen
Groflenordnungen variieren, kann ebenfalls zu numerischen Instabilititen fithren (HEINE, 1999). Abhilfe schaffen
die VergroBerung des Abtastintervalls, die Anwendung von Methoden zur Uberwindung der Multikollinearitit
(TOUTENBURG, 2003) bzw. giingige Homogenisierungsmethoden.

In einigen geoditischen Anwendungen kann es sinnvoll sein, die Annahme eines linearen Ubertragungsverhaltens
aufzugeben und Glieder hoherer Ordnung in das Modell aufzunehmen. Die allgemeine Modellformulierung lautet:

Yie = (Xis Xgmpseeos Xioms €k ) - (3.1-18)
Infolge der Taylor-Reihenentwicklung um den Punkt xy=Xy;=...=ZX,=Xo erhdlt man die VOLTERRA-
Funktionalreihe (PFEUFER, 1990):
m my  mp my; mp mg
Yk = Zgi Xk + Zzgilizxk—ilxk—iz +ZZzgilizi3xk—ilxk—izxk—i3 toetey. (3.1-19)
i=0 il =0 i2=0 il =0 i2=0 i3 =0

Fiir den Ubergang zum kontinuierlichen Fall erhilt man:

+00 +00 +00
y(1)= j g (1)x (t-T)dr+ j I £ (11.12)x (t=1)x (t = T» ) dTydT, + Terme 3. Ordnung und hiher +£(1) . (3.1-20)
0 00

Die Koeffizienten g werden als Kerne bezeichnet. Das Modell (3.1-19) stellt ebenfalls ein Regressionsproblem dar,
fiir das die bereits im linearen Fall angesprochenen Aspekte ohne Einschriankungen zutreffen. Mit wachsender Mo-
dellordnung nehmen die unbekannten Kerne und damit die Komplexitét der zu 16senden Systeme rasch zu. Die ver-
schiedenen Ansitze zur Reduktion der Modellkomplexitit sehen eine Vernachldssigung der Systemtrigheit fiir Terme
hoherer Ordnung vor (HEINE, 1999), oder beziehen fiir den jeweiligen Einfluss nur den Term héherer Ordnung ein,
der maximale Auswirkung auf den Systemausgang hat (PFEUFER, 1990). Die Ermittlung der Verschiebung mit
maximalem Einfluss kann durch die Berechnung der Kreuzkorrelationsfunktion erfolgen oder im Rahmen eines itera-
tiven Prozesses durchgefiihrt werden, in dem der zum grofiten Bestimmtheitsmal} fithrende Term identifiziert und in
das Modell aufgenommen wird.
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Modellierungen nichtlinearen Objektverhaltens beziehen sich meistens auf Maschinenanlagen oder natiirliche Phi-
nomene. Beispielsweise beschreibt PFEUFER (1990) die Abweichungen einer Turbinenwelle von ihrer Solllage in
einem reduzierten nichtlinearen VOLTERRA-Ansatz 3. Ordnung, wihrend HEINE (1999) die Rutschung eines sich
im Staubereich einer Talsperre befindenden Berghanges unter Einfluss des Sickerwasserabflusses, der Stauhohe und
der An- und Abstaugeschwindigkeit untersucht. Durch Korrelationsanalyse wurde ein dominierender Anteil des Si-
ckerwasserabflusses nachgewiesen, was die Einfithrung von Kernen bis zur 3. Potenz fiir diese Eingangsgrofie be-
griindete. Der Einfluss verbleibender Faktoren wurde linear modelliert. Insgesamt sind ingenieurgeod:tische Uberwa-
chungsprojekte in denen ein nichtlineares Ubertragungsverhalten des Objektes angenommen wurde, nur vereinzelt zu
verzeichnen. In den weiteren Ausfithrungen dieser Arbeit werden deswegen lineare Modellierungsansitze vorder-
griindig angesprochen, obwohl prinzipiell die Untersuchungen auch auf nichtlineare Modelle erweiterbar sind.

Die Festlegung der Gedichtnisldnge m in (3.1-17) ist eine meist subjektive Angelegenheit, bei der die Tréagheit des
Messobjektes zu beriicksichtigen ist. Bei mangelnder Erfahrung konnen passende Gedichtnislingen nur anhand sta-
tistischer Mafle, wie die Standardabweichung der Gewichtseinheit oder das Bestimmtheitsmal} der Regression gefun-
den werden. Der Suchprozess kann jedoch sehr langwierig werden und miindet schnell in eine kaum zu iiberblickende
Anzahl von Kombinationen der Gewichtskoeffizienten. Nebenbei nimmt die Komplexitit der zu losenden
Gleichungssysteme mit wachsenden Werten von m zu. Es ist nicht auszuschlieen, dass fiir unterschiedliche Ge-
dichtnislangen bei gleich bleibender Anzahl von Gewichtskoeffizienten sehr unterschiedliche numerische Giitemale
fiir die Modellanpassung resultieren (WELSCH et al., 2000). Andererseits ist es moglich, vergleichbare Giitemal3e fiir
unterschiedliche Modelle zu erhalten, wie das folgende einfache Beispiel belegt.

Als Ein- und Ausgang werden zwei periodische Signale

— gemessener Einfluss gleicher Frequenz betrachtet, deren Amplitude 10 bzw. 2

----- gemessene Deformation ist. Die Reaktionstrigheit des Objektes verursacht eine
modellierte Deformation
| I I |

Verschiebung des Ausgangssignals gegeniiber dem Ein-
fluss um 36 Werte. Beide Signale wurden mit einem ver-
hiltnisméBig geringen Rauschen {iiberlagert. Wird das
Modell (3.1-17) mit der Sollverschiebung i=36 ange-
wandt, resultiert fiir einen geschitzten Gewichtskoeffizien-

Messungen
o

ten g36 = 0,196 ein Bestimmtheitsmall B = 0,875 und eine

Standardabweichung der Gewichtseinheit sy = 0,53. Fiir

0100000 300000 500000 700000 ein Modell mit nur 2 zusitzlichen Koeffizienten entspre-
Nummer Beobachtung

chend den Verschiebungen i=0, 36, 72, resultiert ein

Abb. 3.1-2: Modellanpassung nach (3.1-17) mit geringfiigig hoheres Bestimmtheitsmall B = 0,884 und eine

3 Gewichtskoeffizienten geringere Standardabweichung von s, =0,51. Angesichts

der geringen Anzahl an zusitzlichen Parameter kann das

zweite Modell nicht rigoros verworfen werden, zumal auch eine gute optische Ubereinstimmung zum gemessenen

Signal resultiert, wie Abbildung 3.1-2 belegt. Man wiirde damit als Losung die Gewichtskoeffizienten gy, = 0,067,

236 = 0,100 und g7, = 0,072 erhalten, die allesamt statistisch signifikant sind, jedoch weit entfernt von dem eigentli-

chen Koeffizienten liegen. Eine physikalische Interpretierbarkeit der Gewichtskoeffizienten auf der Basis eines Ver-
gleichs mit Erfahrungswerten ist daher auszuschlieen.

Ebenso wenig kann bei dieser Verfahrensweise der kausale Zusammenhang zwischen Einfluss- und Deformations-
grofle rechnerisch nachgewiesen werden. Es besteht somit die Gefahr des ,,data-fittings* (WELSCH et al., 2000).
Dadurch erlangt ein hinreichend komplexes Modell eine gute Anpassung, ohne dass zwischen den Signalen ein phy-
sikalischer Zusammenhang besteht.

Liegen mehrere Einflusssignale vor, ist es von Interesse auch deren Anteile an der Gesamtdeformation zu bestimmen
(HEINE, 1999). Diese Aufgabenstellung ist jedoch im Modell (3.1-17) aufgrund der unterschiedlichen Natur der
Einfliisse, die einen unmittelbaren Vergleich der Koeffizienten verschiedener Verzégerungen nicht sinnvoll erschei-
nen lédsst, schwer realisierbar. Daher wird in der genannten Arbeit vorgeschlagen, die Anteile stationdrer Signale
durch die Multiplikation der Parameter mit deren Mittelwerten und Standardabweichungen unter Beriicksichtigung
der Gedichtnisldnge als Intervall anzugeben.

Die angesprochenen Schwierigkeiten konnen vermieden werden, wenn das Modell (3.1-17) analog zur nichtlinearen
Modellvorstellung auf Terme maximalen Einflusses reduziert wird oder ein Ubergang in den Frequenzbereich reali-
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siert wird. Beide Vorgehensweisen wurden im Zusammenhang mit der Uberwachung von Briickenbauwerken analy-
siert (KUHLMANN, 1996). Im ersten Fall reduziert sich das Modell (3.1-17) auf:

Yk :gB(k +ek . (31-21)

i
Die Verschiebung iy, entspricht der Stelle maximaler Korrelation zwischen Einfluss- und Reaktionsgrof3e. Bei deren
Berechnung ist stets auf die Wahrung des Kausalitidtsprinzips zu achten. Somit ist das Extremum stets fiir positive
Verschiebung zu suchen, wenn die Deformation in Bezug auf den Einfluss verschoben wird. Das Vorzeichen des
Korrelationskoeffizienten ist ein Indikator fiir die zu wihlende Maximalstelle. In den meisten Anwendungen, in de-
nen diese Modellierungsstrategie zum Einsatz kam, wurde stets die erste positive Phasenverschiebung gewéhlt
(KUHLMANN, 1996; NEUNER et al., 2004; WEGNER et al., 2006). Diese Wahl sollte jedoch keine Selbstverstind-
lichkeit sein, da sich aus physikalischen Uberlegungen heraus durchaus Zwangspunkte fiir das Vorzeichen der Korre-
lation ableiten lassen. Eine Plausibilititspriifung der ermittelten Verschiebungen ist daher vorzunehmen.

Die Losung des Modells (3.1-21) stellt im Grunde erneut eine Regressionsaufgabe dar, die mit den bekannten Verfah-
ren der Ausgleichungsrechnung gelost werden kann. Die ermittelten Koeffizienten sind im Falle eines linearen Zu-
sammenhanges zwischen Deformation und Einwirkung vielfach physikalisch interpretierbar, so dass dieses Modell
durchaus den parametrischen Identifikationsverfahren zugeordnet werden kann. Die Koeffizienten resultieren in der
MafBeinheit Deformation/Last und sind daher auch fiir eine Gesamtinterpretation des Modells anschaulich.

Bei der Modellbeurteilung stellen das Bestimmtheitsmaf3 und die Standardabweichung der Gewichtseinheit wesent-
lich aussagekriftigere Qualitdtsmerkmale dar, indem sie die Vernachldssigung zusitzlicher Terme und die Annahme
der linearen Abhingigkeit bewerten. Diese Qualitdtsmalle hingen vorwiegend von dem aufgestellten stochastischen
Modell ab. Die Beriicksichtigung der Korrelationen zwischen den Messwerten erfordert daher eingehende Uberle-
gungen. Wird der Zusammenhang der beobachteten Prozesse vollstindig im funktionalen Anteil des Modells erfasst,
wovon in einem ersten Iterationsschritt auszugehen ist, so kann die Einheitsmatrix als Kofaktormatrix angenommen
werden. Die a priori Standardabweichung der Gewichtseinheit ist an die Sensorgenauigkeit zu koppeln. Wird die
Beziehung zwischen Eingang und Deformation nicht vollstindig durch das funktionale Modell beschrieben, was
meistens durch eine Dissonanz zwischen den zu optimistischen Werten der QualitdtsgroSen und dem optischen Ein-
druck der Modellanpassung gut erkennbar wird, kdnnen entweder zusitzliche Terme in das Modell aufgenommen
werden, wodurch man sich erneut im Modell (3.1-17) platziert und mit den dort angesprochenen Schwierigkeiten
konfrontiert wird, oder im Falle korrelierter Residuen die Autokorrelationen schitzt und gemifl dem Vorschlag in
(KUHLMANN, 2000) in die Kofaktormatrix einfiihrt. Die Schétzung der Autokorrelationsfunktion erfolgt direkt (s.
Anhang A) oder in einem Regressionsansatz. Die entsprechenden Stellen in der Kofaktormatrix sind mit den signifi-
kanten Autokorrelationen zu besetzen. Diese konnen durch geeignete statistische Tests z.B. nach PRIESTLEY (2004,
S. 332 und 339) nachgewiesen werden.

In jedem Falle ist fiir die Signifikanzpriifung des Bestimmtheitsmafles und der Gewichtskoeffizienten der Einfluss der
Korrelationen auf die berechneten Freiheitsgrade zu beriicksichtigen. Entsprechende Anpassungen konnen durch die
Einfiihrung der effektiven Messwertanzahl (KUHLMANN, 1996):

Negr = —s— (3.1-22)
1+2Z(1 —i) (i)
i=1
oder den dquivalenten Freiheitsgrade (PRIESTLEY, 2004):
__ N0
Neat =—x7 (3.1-23)

> (1%) @ (i)

i=-(N-1)

vorgenommen werden. Darin wurden mit r(i) die erwartungstreue, empirische Autokorrelationsfunktion und mit c(i)
die erwartungstreue empirische Autokovarianzfunktion (s. Anhang A) des Prozesses bezeichnet.
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3.1.3.3 Systembeschreibung im Frequenzbereich

Der vorwiegende Anteil der in der ingenieurgeoditischen Deformationsanalyse behandelten Prozesse hat einen perio-
dischen Verlauf und ist durch eine oder mehrere Frequenzen charakterisierbar. Als représentative Beispiele seien die
Temperatur, die Tide oder Eigenschwingungen von Bauwerken genannt. Derartige Signale konnen anschaulicher
durch eine Uberfiihrung in den Frequenzbereich dargestellt werden. Der Ubergang in den Frequenzraum erfolgt mit
Hilfe der FOURIER-Transformation, die verlustfrei umkehrbar ist und somit eine Riickgewinnung des urspriinglichen
Signals ermoglicht. Das Paar von FOURIER-Transformationen ist fiir einen stochastischen stationdren Prozess x(t)
gegeben durch (MALLAT, 2001, S. 2):

+00

X ()= J‘ *(1)e Yt

—00

. (3.1-24)
x(t)=2—1njx(w)ei‘*"dw.

Darin bezeichnet wdie Kreisfrequenz. Setzt man die zweite Beziehung aus (3.1-24) in (3.1-11) ein, resultiert folgende
Form des dynamischen linearen Deformationsmodells:

+00 +00 +0o
1 iwt _L it -t )
o Y(w)e dw—zan(w)e jg(l’)e drdw. (3.1-25)

Das innere Integral entspricht der FOURIER-Transformation der Gewichtsfunktion. Wird diese durch die Hilfsgrof3e
H(w) bezeichnet, so resultiert durch die Identitdtsforderung an die Terme die Darstellungsweise der linearen Filter-
gleichung im Frequenzbereich:

Y (o) =H(w) X (w). (3.1-26)

Die Darstellung der Deformation als Faltung zwischen Einflussgro3e und Gewichtsfunktion geht im Frequenzbereich
in eine Multiplikation zweier komplexer Grof3en iiber. Die Funktion H(w) wird als Durchlasscharakteristik bezeichnet
(PRIESTLEY, 2004). Sie ist ebenfalls als eine systemcharakterisierende Grofle zu betrachten und zu bestimmen, da
sie lediglich aus einer mathematischen Umformung der Gewichtsfunktion resultiert. Die komplexe Natur sdmtlicher
GroBen in (3.1-26) erschwert ihre unmittelbare Interpretation. Es ist daher zweckmifig auf ihre polare Darstellung
iiberzugehen. Man erhilt so die nachfolgenden Zusammenhinge:

Ay (@) =[H (@) Ax (@),
by (@) = arg[H(w) ]+ oy (w).

Darin bezeichnen A die Amplitude und ¢ die Phasenlage der Schwingung mit der Kreisfrequenz w. Der Betrag der

(3.1-27)

Durchlasscharakteristik stellt das Amplitudenverhéltnis zwischen der Variation der resultierenden Deformation und
der Einflussgrofie dar und wird deshalb als Amplitudenverstirkung bezeichnet. Das Argument arg[H(w)] zeigt die
Phasenverschiebung zwischen Einfluss und resultierender Deformation an (PRIESTLEY, 2004).

Sind die Einflussgrofen ausschlieflich durch bekannte harmonische Frequenzen darstellbar, so ist eine Abschétzung
der Amplituden und Phasenparameter aus der FOURIER-Transformation nicht unbedingt erforderlich. Alternativ
kann der Ansatz einer ausgleichenden Sinusfunktion angewandt werden. Funktional kann dabei der Prozessverlauf
wie folgt beschrieben werden:

"‘)max
Xk =X0+ E Aisin((.qtk +¢i)+ek, (31-28)
i=1
wobei mit Wy, die Anzahl der dominierenden Frequenzen und mit X, das Niveau der Zeitreihe bezeichnet wird. Lost
man den Sinus als Funktion der Summe zweier Argumente auf und fasst die Unbekannten A; und ¢; zusammen:
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_ 2.2
a; = Ajcosd; Aj=yaj +b;

. = s (3.1-29)
b; = A;sind; o, = arctanh
a4
resultiert folgende lineare Beziehung:
Wax
Xk = Xp + Z[ai Sil’l((qtk)"'bi COS((qtk):I‘Fek . (31-30)

i=1

Bemerkenswert ist, dass bei diesem Verfahren, anders als bei der Linearisierung mittels TAYLOR-
Reihenentwicklung, keine Niherungswerte notwendig sind. Durch die Formulierung der Gleichung (3.1-30) fiir jeden
beobachteten Wert der Zeitreihe resultiert ein Ausgleichungsproblem, das nach den iiblichen Verfahren der Aus-
gleichungsrechnung 16sbar ist. Dabei kann als stochastisches Modell eine Diagonalmatrix angenommen werden, da
die zeitliche Korrelation der Messwerte bereits im funktionalen Modell enthalten ist (KUHLMANN, 1996). Durch die
dquivalenten Beziehungen in (3.1-29) konnen aus den ausgeglichenen Unbekannten die interessierenden Parameter
der harmonischen Schwingungen berechnet werden. Durch deren Einsetzen in die Gleichungen (3.1-27) konnen
schlieBlich die gesuchten Amplitudenverstirkungen und Phasenverschiebungen hergeleitet werden.

Diese Vorgehensweise zur Bestimmung der Schwingungsparameter liefert préizisere Schitzungen als das Verfahren
mittels FOURIER-Transformation. Ursache hierfiir ist, dass die Parameter fiir eine festgelegte Frequenz berechnet
werden, wihrend bei der FOURIER-Transformation die Verteilung der Leistung auf, wenn auch schmalen, Frequenz-
bindern vorgenommen wird. Andererseits sind die Schidtzungen sehr sensitiv gegeniiber der festgelegten Frequenz.
Kleinste Abweichungen konnen zu sehr unterschiedlichen Ergebnissen fithren. Aus diesem Grunde empfiehlt es sich,
falls die Frequenz nicht vollstindig bekannt ist, sondern aus dem Periodogramm des Signals entnommen wird, das
Modell (3.1-30) iterativ fiir verschiedene Frequenzen aus dem Frequenzband des Periodogramms zu 16sen. Anschlie-
Bend wird in der Systemidentifikation die Frequenz beriicksichtigt, fiir die ein maximales Bestimmtheitsmal} erreicht
wurde. Der Rechenaufwand steigt dabei fiir grofSe Datenreihen erheblich.

Die Durchfiihrung der Systemidentifikation im Frequenzbereich birgt den Vorteil, dass durch die Analyse der Spekt-
raleigenschaften der einzelnen Signale eine Identifikation wesentlicher Periodizitdten und damit aufgrund des Fre-
quenzerhaltungssatzes (s. KUHLMANN, 1996, fiir dessen formelmifBigen Beweis) die Herstellung des Zusammen-
hangs zwischen den DeformationsgréfSen und den wirksamen Einfliissen moglich wird. Die resultierende Amplitu-
denverstirkung fiir die dominierende Frequenz muss theoretisch den jeweiligen Werten der Gewichtskoeffizienten im
Modell (3.1-21) entsprechen. In der Praxis konnen geringe Abweichungen aufgrund verfahrensbedingter Effekte
durch die FOURIER-Transformation auftreten. Ebenfalls entspricht die Phasenverschiebung fiir die wesentlichen
Frequenzen der Verzogerung der Einflussgrofle i,y.

Die Schétzungen der Systemcharakteristiken resultieren aus einfachen arithmetischen Operationen. Sie unterliegen
damit nicht den Storungen, die im Zeitbereich durch das Auswerteverfahren - beispielsweise durch ein unzutreffendes
stochastisches Modell oder Verfilschungen durch unnétige Uberparametrisierung des Modells - induziert werden
konnen.

Als weiteren Vorteil bietet die spektrale Systemidentifikation die Moglichkeit an, bei der Betrachtung des Gesamtver-
laufs der Amplitudenverstirkung einen Eindruck iiber das Ubertragungsverhalten des Uberwachungsobjektes zu ge-
winnen. Jedes Bauwerk stellt ein physikalisches Filter dar, dessen Wirkung anhand des Verlaufs der Amplitudenver-
starkung numerisch und auch anschaulich beschreibbar ist. Resonanzbereiche sowie Bereiche unterdriickter oder
passierender Frequenzen sind leicht identifizierbar. Diese Kenntnis ist eine grofe Unterstiitzung fiir eventuelle Mo-
dellerweiterungen. In Zusammenhang mit dem Powerspektrum der Einflussgrofen kann entschieden werden, welche
zusétzlichen Terme in (3.1-17) aufzunehmen sind. Beispielsweise konnen so auch Frequenzen in der Néhe des Reso-
nanzfalles oder mit weniger ausgeprigten Maxima einbezogen werden, sofern sich diese im Passband des Filters
befinden. Eine solche Erkenntnis wire bei einer Analyse im Zeitbereich nur durch einen sehr rechenintensiven Pro-
zess zu gewinnen.

Nachteilig gegeniiber der regressionsbasierten Identifikation im Zeitbereich steht die Beschriankung der Spektralana-
lyse auf periodische Signale. Anders verlaufende Prozesse wie Impulse, Spriinge oder lineare Anderungen sind damit
nicht modellierbar und verzerren zudem, im Falle einer Uberlagerung, die Schitzungen der Amplitude und Phasenla-
ge periodischer Signale. Da sich die Schitzungen der Amplitudenverstirkung auf eine bestanpassende Sinusfunktion
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beziehen, kann ebenfalls eine Verfilschung durch zeitlich begrenzte Variationen oder Anderungen der GroRen her-
vorgerufen werden. Bei mehreren einwirkenden Einfliissen mit einer gemeinsamen dominanten Frequenz ist deren
Beitrag zur Deformation nicht mehr trennbar.

Aus den beschriebenen Vor- und Nachteilen der beiden Analyseverfahren im Zeit- und Frequenzbereich ist ersicht-
lich, dass keines von diesen pauschal auf alle Aufgabenstellungen anwendbar ist. Bestehen die Signale iiberwiegend
aus periodischen Anteilen, ist eine Analyse im Frequenzbereich komfortabler und anschaulicher. Werden die periodi-
schen Anteile zusitzlich durch aperiodische Effekte, insbesondere Impulse, Spriinge oder lineare Anderungen iiberla-
gert, ist eine Analyse im Zeitbereich vorzuziehen. Beide Strategien sind fiir lineare Modellstrukturen mathematisch
dquivalent. Grundsitzlich sollte eine dynamische Modellierung nach dem reduzierten Ansatz (3.1-21) angestrebt
werden. Dieser basiert auf einem vertrauten Auswertealgorithmus und fiihrt zu physikalisch interpretierbaren Koeffi-
zienten. Alle weiteren Analysen und Verfahren, die in der vorliegenden Arbeit besprochen werden, gehen deshalb
von der Modellstruktur (3.1-21) aus.

Gemeinsam ist allen hier vorgestellten Identifikationsverfahren ((3.1-4), (3.1-6), (3.1-17), (3.1-19), (3.1-21), (3.1-26),
(3.1-30)) die Schitzung der Modellparameter aus sdmtlichen Datenbestéinden. Dies setzt u.a. die Konstanz der statisti-
schen Eigenschaften und indirekt der Modellparameter voraus. Wird diese Hypothese prozess-, system- oder mess-
technisch bedingt verletzt, so resultieren verzerrte Schitzungen. Dieses hat z.B. die intensive Erforschung der Ausrei-
Beridentifikation im Falle der ARMA-Modelle begriindet.

In dieser Arbeit wird das Ziel verfolgt, system- oder prozessbedingte Anderungen der statistischen Eigenschaften, wie
Niveauvariationen oder Amplitudeninderungen, automatisch aufzudecken und sie einer getrennten Modellbildung
zuzufithren. Auf diese Weise kann die Modellstruktur (3.1-21) beibehalten werden und ein auf den ersten Blick not-
wendiger Ubergang zu den Modellansitzen (3.1-17) oder (3.1-19) und der damit verbundene Verlust der Interpretier-
barkeit der Modellparameter vermieden werden.

3.2  Reprisentativer zeitlicher Verlauf der Anregungs- und ReaktionsgrofSen
3.2.1 Grundlegende Anderungen der Anregungsgrofien

Wichtig fiir die Identifikationsaufgabe ist es, dass das betrachtete System angeregt wird. Dies kann durch natiirliche
Einfliisse (Temperatur, Wasserdruck, Wind) oder gezielt erzeugte Testsignale erfolgen. Die geoditische Uberwa-
chung findet meistens nach der Fertigstellung und Inbetriebnahme der Objekte statt und befasst sich daher bevorzugt
mit der Analyse der Systemdynamik unter natiirlicher Anregung. Untersuchungen aufgrund von Testsignalen sind in
den Bereichen der Schwingungslehre oder Materialpriifung iiblich. Unabhéngig von der Anregungsart ist es fiir die
Systemidentifikation notwendig, den zeitlichen Verlauf der analysierten Ein- und Ausgangssignale zu kennen, um die
Struktur des beschreibenden Modells treffend zu formulieren. Auf die wesentlichen Merkmale dieser Signale kann oft
im Vorfeld durch physikalische Uberlegungen oder aus planungstechnischen Grundlagen geschlossen werden.

In der allgemeinen Systemtheorie finden einige spezielle Signalformen eine besondere Beachtung, da sie als Grund-
elemente fiir die Darstellung komplexerer Signalstrukturen verwendet werden. Diese Reprisentationsform ist bei der
Beschreibung der Zusammenhinge zwischen Systemeingang und -ausgang besonders vorteilhaft (UNBEHAUEN,
1993). Die angesprochenen Standardsignale sind die harmonische Funktion, die Sprung-, die Rampen- und die Im-
pulsfunktion. In PELZER (1988) wurde gezeigt, dass viele fiir die Uberwachungsmessung relevante Einflusssignale
auf dhnliche Grundformen zuriickfiihrbar sind und somit diese Strukturen auch fiir die geoditische Deformationsana-
lyse eine grofle Bedeutung haben. Sie sollen deswegen kurz beleuchtet und schwerpunktmifig hinsichtlich ihres
Einflusses auf die ingenieurgeoditische Modellbildung besprochen werden.

Harmonische Anderungen werden durch die Periodendauer bzw. durch die Frequenz charakterisiert und kénnen durch
folgende Formel beschrieben werden:

x(t)=Asin((ot+¢)=Asin(2T[%+¢). (3.2-1)

Darin bezeichnet T die Periodendauer, wihrend die Groflen A, ¢ und w bereits in Zusammenhang mit (3.1-27) einge-
fithrt wurden. Die harmonischen Anderungen sind hiiufig natiirlichen Prozessen immanent, wie z.B. der Temperatur-
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verlauf innerhalb eines Jahres oder eines Tages, die Tide oder die Sonneneinstrahlung. Fiir die Analyse periodischer
Vorginge bietet sich ein Ubergang in den Frequenzbereich nach den Ausfiihrungen des Kapitels 3.1.3.3 an.

Sprunghafte Anderungen treten durch plotzliche Be- oder Entlastung auf. Im Idealfall vollzieht sich eine derartige
Anderung in einem infinitesimalen Zeitraum bzw. von einem Abtastwert zum niichsten und wird mathematisch be-

schrieben durch:
x(t)=AB(t). (3.2-2)

Darin ist s(t) die in (3.1-14) eingefiihrte Funktion des Einheitssprungs und A die Sprunghéhe. Derartige Anderungen
treten selten einzeln auf. Sie iiberlagern meistens die hdufiger auftretenden periodischen Einfliisse. Dadurch wird bei
einem Ubergang in den Frequenzbereich durch einen Einheitssprung der in Abbildung 3.2-1 dargestellte Einfluss

induziert:
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Abb. 3.2-1: Spektraldarstellung der Abb. 3.2-2: Spektraldarstellung der
sprunghaften Anderung linearen Anderung

Wie leicht zu erkennen ist, wirkt sich ein Sprung insbesondere auf die Amplituden im niederfrequenten Bereich aus,
also genau auf den Bereich in dem die ingenieurgeoditisch relevanten Perioden enthalten sind. Der Einfluss nimmt

mit der Sprunghohe und der sinkenden Frequenz zu.

Sprunghafte Anderungen treten in der Praxis recht selten auf. Selbst im Falle der Ein- und Abschaltung einer Maschi-
nenanlage oder im Schadensfall eines Bauwerkes verursachen die Trigheitskriifte einen zeitlich eher stetigen Uber-
gang von einem Zustand in den nichsten, so dass die sprunghafte Anderung vielmehr als Grenzfall der praxisrelevan-
teren linearen Anderung anzusehen ist. Diese kann formelmiBig durch die Rampenfunktion wie folgt beschrieben

werden:
Xa fiir t < tO s
—_ Xe _Xa .o
x(t)=4x, + (t=tg) fiir tg<t<to+ty , (3.2-3)
ta
Xe fir t>ty+ty ,

wobei x, und x. das Anfangs- bzw. Endniveau der Gro3e x(t), to den Anfangszeitpunkt und t, die Dauer der Anderung

darstellen.

Lineare Anderungen konnen durch Baugrundbeanspruchungen, Anderungen des Grundwasserspiegels, Fordermenge
in einem Abbaugebiet, Fiillen und Entleeren einer Schleusenkammer oder Anderungen in dem Funktionszustand einer
Maschinenanlage hervorgerufen werden (PELZER, 1988). An diesen Beispielen lassen sich zwei Kategorien von
Einfliissen erkennen, fiir die auch zwei unterschiedliche Modellierungsstrategien hergeleitet werden. Die erste Kate-
gorie, der die ersten drei Beispiele angehoren, umfasst die im Verhiltnis zur Abtastrate des Prozesses ,,langsam*
stattfindenden Anderungen. Anfangs- und Endzeitpunkt der Anderung liegen mehrere Tage, sogar Wochen oder Mo-
nate auseinander, so dass diese im Verlauf der jeweiligen Zeitreihe einmal oder héchstens wenige Male enthalten
sind. Diese Kategorie von aperiodischen Einfliissen kann als linearer Trend aufgefasst werden. Die Effekte der zwei-
ten Kategorie, der die beiden letztgenannten Beispiele angehoren, sind viel hdufiger im Verlauf der Zeitreihe présent
und der Ubergang vollzieht sich iiber wenige Messwerte, da der Einfluss schnell erfolgt. Thnen gilt in der vorliegen-
den Arbeit im Kontext der dynamischen Modellierung die besondere Aufmerksamkeit.

Das Ergebnis der FOURIER-Transformation einer Einheitsdnderung, die zum Zeitpunkt t, = 0 einsetzt, wird in Ab-
bildung 3.2-2 dargestellt. Wie daraus ersichtlich ist, beeinflusst diese die Amplitudenwerte im Falle einer Uberlage-
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rung mit anderen periodischen EingangsgroBen. Es sind erneut die Amplituden der niedrigeren Frequenzen, die davon
stirker betroffen sind. Der Einfluss nimmt sowohl in der Breite des betroffenen Frequenzbandes als auch in der Grof3e
mit der Steilheit des Uberganges zu und erreicht erwartungsgemiB sein Maximum fiir den Fall der sprunghaften An-
derung. Bei gleicher GroBenordnung der Anderung werden damit die Prozesse der zweiten Kategorie einen stirkeren
Einfluss auf die Systemidentifikation im Frequenzbereich haben. Aus diesem Grunde ist ihre Lokalisierung und Mo-
dellierung im Rahmen des Identifikationsprozesses von besonderem Interesse.

Impulsartige Anderungen treten als Folge auBergewdhnlicher, stoBartiger Ereignisse auf. Durch das groBe Verhiltnis
von Last pro Zeiteinheit stellen sie oft Grenzfille fiir die Belastbarkeit des Uberwachungsobjektes dar, die einer ge-
zielten Untersuchung bediirfen. Da sie nur durch besondere Vorkommnisse hervorgerufen werden, treten diese Ande-
rungen wihrend der Lebensdauer des Uberwachungsobjektes nur vereinzelt oder gar nicht auf. Ihre Bedeutung er-
reichten sie durch die Funktion des Einheitsimpulses (3.1-12) in der theoretischen Systembetrachtung und fiir kiinstli-
che Erregungen, z.B. durch Hammerschlidge oder herabfallende Gewichte (NATKE, 1983). Durch den Aufzeich-
nungsprozess werden Impulse in der Realitiit nicht als ideale Form des skalierten Einheitsimpulses abgebildet, son-
dern endliche Formen wie z.B. eines Rechtecks, Dreiecks oder Trapezes annehmen.

Impulsartige Formen konnen in Zeitreihen, die wihrend ingenieurgeoditischer Vorhaben entstehen, hiufiger auftre-
ten als es auf den ersten Blick erscheinen mag. So z.B. kdnnen Ausreifler oder die Erfassung einer begrenzten, rever-
siblen Belastung iiber zu wenige Zeitpunkte zu impulsartigen Strukturen fithren. Aus diesem Grunde ist es ebenfalls
sinnvoll ihre Auswirkung im Falle einer Transformation im Frequenzraum zu untersuchen. Die Abbildungen 3.2-3
und 3.2-4 stellen die Amplitudenspektren eines rechteckigen bzw. eines symmetrischen dreieckigen Einheitsimpulses
mit der Gesamtdauer At dar. Die gestrichelte Linie in beiden Abbildungen entspricht dem Amplitudenspektrum eines

idealen Impulses.
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Abb. 3.2-3: Spektraldarstellung des Abb. 3.2-4: Spektraldarstellung des sym-
Rechteckimpulses metrischen Dreieckimpulses

Wie aus den zwei Abbildungen ersichtlich wird, hat der ideale Impuls eine konstante Amplitude. Er beeinflusst damit
das gesamte Frequenzspektrum. Reale Impulse schlagen sich ebenfalls wie die sprungartigen Anderungen hauptsich-
lich auf den niederfrequenten Bereich nieder. Bei gleicher Impulshohe und —dauer verursachen die Rechteckimpulse
in diesem Bereich die grofiten Amplituden. Dies ist damit zu begriinden, dass bei kleinen Frequenzen die Amplitu-
dengroBe durch die Impulsfliche bestimmt wird und Rechteckimpulse die grofite Fliche haben. Andererseits ist der
Abfall des Rechteckimpulses steiler. Er erreicht die erste Nullstelle schneller als der Dreieckimpuls und regt damit
einen geringeren Frequenzbereich an. Dass auch bei hohen Frequenzen die Amplituden des Dreieckimpulses niedri-
ger sind als beim Rechteckimpuls, héingt mit der Flankensteilheit zusammen (NATKE, 1983).

Die Auswirkung der Impulsdauer auf das resultierende Amplitudenspektrum ist durch die Betrachtung der Grenzfille
anschaulich darstellbar. Fiir kurze Impulsdauern resultieren flache Kurven, die sich iiber ein breites Frequenzspek-
trum erstrecken und im Grenzfall dem Spektrum des idealen Impulses entsprechen. Mit zunehmendem At wachsen
die Amplituden fiir kleine Frequenzen, der Abfall wird jedoch umso steiler und néhert sich im Grenzfall eines ,,anhal-
tenden Impulses dem Amplitudenspektrum der Sprungfunktion.

Die groftmogliche Amplitude, die eine Impulsform mit festgelegter Hohe und variabler Dauer bei einer bestimmten
Frequenz erzeugen kann, wird durch die Einhiillende der Kurvenscharen der FOURIER-Transformierten mit dem
Parameter At gegeben (ISERMANN, 1992). Die Einhiillende ist fiir die Rechteckimpulse am hochsten. Sie ergibt sich
fiir diese Form zu:
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2
max p, { |, ()]} == (3.2-4)
AbschlieBend werden in der folgenden Tabelle die Amplitudenkomponenten des Einheitssprungs, der Rampenfunkti-
on sowie des rechteckigen und symmetrischen dreieckigen Einheitsimpulses fiir einige der in der Ingenieurgeodésie

hiufig vorkommenden Perioden zusammengestellt:

Perioden
. 1 Woche 1 Tag 12,42 Stunden

Signalform
Einheitssprung 96 256,9 13751,0 7116,1
Rampenfunktion

96 256,9 13751,0 7116,1
ta=1..100s
Rechteckimpuls At At At
At=1..100 s
(max. Einfluss) (192 513,8) (27 502,0) (14 232,3)
Dreieckimpuls At/2 A2 At/2
At=1..100 s
(max. Einfluss) (139 497,7) (19 928,2) (10 312,9)

Tab. 3.2-1: Die Amplitude aperiodischer Anderungen fiir einige giingige Perioden

Bei der praktischen Umsetzung der FOURIER-Transformation sind aufgrund der Normierung die hohen Werte aus
der Tabelle 3.2-1 nicht zu erwarten. Als ReferenzgroBe fiir den maximalen Einfluss in den niedrigen Frequenzen kann
2At /N angenommen werden, wobei N die Anzahl der Werte der Zeitreihe und At die Dauer der Einheitsinderung
darstellt.

3.2.2  Zeitlicher Verlauf der Objektreaktion bei grundlegenden Anderungen einer Anregungsgrofe

Zur anschaulichen Beschreibung der Objektreaktion auf die besprochenen Anderungsarten ist die Riickfithrung auf
dynamische Analogiemodelle zweckméiBig. In BENDAT und PIERSOL (1971) werden eine Reihe représentativer
mechanischer und elektrischer Systeme besprochen, von denen das von PELZER (1976) fiir ingenieurgeoditische
Aufgaben spezifizierte Feder-Masse-Dimpfung-System eines der bekanntesten ist. Darin wird das Uberwachungsob-
jekt als ein Gebilde bestehend aus einer Masse m, einer Feder mit der Konstanten D und eine Ddmpfungseinrichtung
mit dem Koeffizienten k dargestellt.

D ’—> y(t)
A

k
*7,
T

Abb. 3.2-5: Das Feder-Masse-Dampfung-System (aus: BENDAT und PIERSOL, 1971)

Die Feder und Dampfungseinrichtung realisieren die Bindung an eine feste Stiitze, so dass unter der Einwirkung einer
duleren Kraft x(t) nur Bewegungen der Masse in eine Richtung moglich sind. Dabei kann die Masse aufgrund der
Déampfungseinrichtung den Kraftinderungen nicht beliebig schnell folgen, was eine gewisse Reaktionsverzogerung
zur Folge hat. Werden die angreifende Kraft x(t) als Einflussgroe und die Bewegungen des Massekorpers y(t) als
Deformationsgrofle aufgefasst, so ist der gesamte Vorgang als ein dynamischer Deformationsprozess zu betrachten,
dessen theoretische Beschreibung durch die Gleichgewichtsbedingung:
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x(t) =Dy (t) +ky(t)+my(t) (3.2-5)

erfolgt. Sie ist die Basis fiir die Herleitung der Systemreaktionen auf die vorgestellten Anderungsformen der Ein-
gangsgrofe. In den bisherigen Betrachtungen wurde aus ingenieurgeoditischer Sicht das letzte Glied in (3.2-5) ver-
nachlissigt. Der Fokus lag auf dem Gesamtverlauf meist langsamer Bewegungen, wie z.B. eine Setzung des Bau-
werks oder dessen Reaktion auf die Temperaturvariation, fiir die die Annahme einer anndhernd konstanten Ge-
schwindigkeit zulidssig war. In dieser Arbeit werden neben dem globalen Deformationsverlauf auch lokale Anderun-
gen gezielt untersucht. Wihrend den letztgenannten ist der Einfluss der Beschleunigungen unter Umstinden nicht
zweifelsfrei vernachldssigbar. Fiir ein besseres Verstindnis der beobachteten Ereignisse soll durch das Beibehalten
des Allgemeinfalls (3.2-5) untersucht werden, welchen Einfluss signifikante Beschleunigungen auf die Reaktionen
des Uberwachungsobjektes haben. Das Modell erster Ordnung wurde in einer ganzen Reihe von Publikationen abge-
handelt, so dass hier auf dessen formelméBige Darstellung verzichtet wird und stellvertretend auf PELZER (1976)
verwiesen wird. Dieses wird jedoch aus Vergleichszwecken in den nachfolgenden Abbildungen aufgenommen.

Durch die Losung der Differentialgleichung im homogenen Fall, die dann einer gedampften Schwingung entspricht,
und die Betrachtung einiger besonderer Zustinde des Systems zur Bestimmung der Integrationskonstanten resultiert

die Gewichtsfunktion:

Ao -t
t)= Win(owt)@ = . 3.2-6
() =22 i () (.26
Darin sind:
D_ Kk k
W=, [—-— und A =—. (3.2-7)
m 4m 2m

Die Funktion (3.2-6) reprisentiert zugleich die Reaktion des Systems auf einen Einheitsimpuls. Sie beschreibt das
System vollstindig. Durch Einsetzen in die allgemeine Beziehung des dynamischen Modells (3.1-11) kann nun die
Systemreaktion auf die besprochenen typischen Anderungen der EinflussgroBen hergeleitet werden. Nach der Einfiih-
rung der Hilfsgroen

H,=L undT=X (3.2-8)
D D

in Anlehnung an PELZER (1976), resultiert die Ubertragungsfunktion als Folge des Einheitssprunges zum Zeitpunkt
to:

a(t)= Hm[l - [cos o(t-tg) +%)sin o(t- to)} e_)\(t_tO)} ) (3.2-9)

Diese Ubertragungsfunktion hat eine identische Struktur mit
der im vereinfachten Modell ermittelten. Sie unterscheidet sich

— Modell 2. Ordnung von dieser durch den neu dazugekommenen Koeffizienten der
=== Modell 1. Ordnung

Exponentialfunktion. Die darin enthaltenen trigonometrischen
-t OX TR Funktionen geben dem exponentiellen Verlauf einen oszillie-
renden Charakter, wie auch die Abbildung 3.2-6 bestitigt.

H

Wie daraus ersichtlich ist, setzt die Deformation unmittelbar

zum Sprungzeitpunkt t, ein und verlduft recht schnell dem

t, ‘ ‘ Zeit ‘ ‘ neuen Gleichgewichtzustand entgegen. Im Modell 1. Ordnung
wird bereits nach t =ty + 3T ca. 95 % der Gesamtdeformation
Abb. 3.2-6: Systemantwort auf eine sprunghafte erreicht. Fir beide Modelle wird im Grenzfall nach ausrei-
Belastung Ax chend langer Zeit die gleiche Gleichgewichtslage erreicht. Der
endgiiltige Deformationseffekt ergibt sich als Produkt zwi-

schen dem Ubertragungsfaktor H., und dem Wert der sprunghaften Belastungsinderung Ax.
In der Realitit folgt die Belastungsinderung nur selten der idealen Form der Sprungfunktion. Sie wird vielmehr nach

dem FEinsatzzeitpunkt t, iiber eine Anstiegszeit ty linear zunehmen, um ihren bleibenden Endstand nach ty + ts zu
erreichen. Entsprechend ist die Systemreaktion wéhrend der Zunahme der Belastung (ty < t < t; + t5) und nach deren
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Abschluss (ty + t4 < t) getrennt zu werten. Infolge der Losung der allgemeinen Gleichung des dynamischen Modells
resultiert:

ylin (t) = Hoo #[(t _to) _T(I_A E_A(t_t())):| fur tO <t< to +tA 5
A

(3.2-10)
yin (£) = Heo m){utl(p]s A ) A @'A(HO)} fiir ty+ty <t,
A
mit den Koeffizienten A und B der Exponentialfunktionen:
A=aq sin[oo(t - to)] +cos[(,o(t —to)] ,
:asin[oo(t—to—tA)]+cos[w(t—t0—tA)]’ 321D

asin w(t=tg) | +cos[ (t—ty)]

2 2
A -w

22w

Auch in diesem Fall behilt die Systemantwort eine zum vereinfachten Modell 1. Ordnung identische Struktur (vgl.
PELZER, 1976, S. 785). Sie unterscheidet sich von diesem erneut durch die Koeffizienten A und B, die dem expo-
nentiellen Verlauf eine Schwingung iiberlagern, wie der Abbildung 3.2-7 zu entnehmen ist.

Die Deformation setzt im Vergleich zur sprunghaften Anderung
nur langsam ein, wird jedoch mit zunehmender Belastung schnel-

e 8:32323 ler und erreicht maximale Geschwindigkeit zum Abschluss der

H. « Ax /e Belastungsidnderung. Fiir groe Werte von t, nimmt die Amplitu-
= de der Schwingung im Modell 2. Ordnung verschwindend geringe

= Werte an. Der Verlauf beider Modelle ist kaum noch voneinander

/'I | zu unterscheiden und néhert sich einer Geraden mit der Steigung

/,"I H,, Ax/ta. Nach dem Zeitpunkt t, + t, verlangsamt sich der De-

t, 1, Tt " Zeit ‘ ‘ formationsvorgang und klingt letztlich aus. Es stellt sich in beiden
betrachteten Fillen nach unterschiedlich langer Zeit die gleiche

Abb. 3.2-7: Systemantwort auf eine lineare Gleichgewichtslage ein. Diese stimmt bei gleicher Belastungsin-

Belastung Ax derung Ax mit der aus dem Sprungeinfluss resultierenden iiberein.

Am hiufigsten werden in der Ingenieurgeodisie periodische Vari-
ationen der Einflussgrofle betrachtet, wobei es sich vordergriindig um Effekte mit Perioden von mehreren Stunden bis
hin zu Jahren handelt. Der Verlauf der Deformation nach der Einschwingzeit des Systems folgt erneut aus der Losung
der allgemeinen Modellgleichung, wenn die Einflussgrofle darin als harmonische Schwingung mit der Kreisfrequenz
w; und der Amplitude Ax, eingefiihrt wird:

Yper (t)= Ao > sin| Wyt —arctan wé L 57 || = Ay sin (wt=0), (3.2-12)
o -] {0

wobei wy die Schwingungsfrequenz des ungeddmpften Systems darstellt. Das System reagiert auf den periodischen
Verlauf der Einflussgrofle mit gleicher Frequenz. Die physikalische Grundlage fiir die Formulierung des Frequenzer-
haltungssatzes ist dadurch gegeben. Das Amplitudenverhéltnis zwischen Aus- und Eingangsgrofle hingt sowohl von

den Systemparametern als auch von der Erregerfrequenz ab und erreicht das Maximum bei g =\/m§ —2)\2
(DEMTRODER, 2006, S. 359).

Im linken Teil der Abbildung 3.2-8 wird der Verlauf des Amplitudenfaktors, der so genannten Amplitudenverstir-
kung, in Abhiingigkeit des Frequenzverhiltnisses illustriert. Danach reagiert das Objekt auf schnelle Anderungen der
Belastung mit kleinen Deformationen. Aufgrund der hoheren Amplitudenverstirkungen sind die langperiodischen
Anderungen wesentlich wirksamer. Die Abnahme der Amplitudenverstirkung erreicht im Grenzfall das Niveau des
Ubertragungsfaktors. Die langperiodischen Deformationen folgen der Einflussgrofe mit geringer Verzogerung, wie
es die rechte Grafik der Abbildung 3.2-8 verdeutlicht.
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Abb. 3.2-8: Amplitudenverstirkung (links) und Phasenverschiebung (rechts) als Systemcharakteristiken
bei periodischer Anregung

AbschlieBend sollen die anhand des Feder-Masse-Didmpfung-Modells ermittelten, wesentlichen Erkenntnisse zur
Reaktion der Uberwachungsobjekte auf typische Verlidufe der EinflussgroBen aus der ingenieurgeoditisch relevante-
ren Sicht der Systemidentifikation zusammengefasst werden:

— Beschleunigungen haben keine Auswirkung auf den Gleichgewichtszustand, den das System infolge einer
sprunghaften oder linearen Belastungsidnderung erreicht. Sie verdndern lediglich den Verlauf der Deformati-
on bis zum Ausklang ihrer Variation.

- Die Niveauunterschiede zwischen den Anfangs- und Endzustinden der stoBhaften oder linearen Anderung
der Einflussgrofe und der hervorgerufenen Deformation sind proportional. Die Proportionalitdtskonstante ist
eine systemspezifische GroBe und wird Ubertragungsfaktor genannt.

— Der Verlauf der Deformation zwischen den zwei Gleichgewichtslagen ist exponentiell im Falle des dynami-
schen Modells 1. Ordnung bzw. exponentiell mit iiberlagerten Schwingungen im Modell 2. Ordnung. Wie
stark sich dieser Verlauf einem linearen nihert, hingt im Wesentlichen von der Dimpfung des Systems so-
wie, im Falle der linearen Variation, von der Anderungsgeschwindigkeit der Einflussgrofe ab. Diese ist in
den meisten ingenieurgeoditischen Aufgabenstellungen ausreichend gering, um eine lineare Modellierung zu
ermoglichen.

— Im Falle einer periodischen Anregung variieren die Einflussgroe und die Deformationsgréfie mit gleicher
Frequenz. Die als Verhiltnis der Amplituden definierte Amplitudenverstirkung und die Phasenverschiebung
sind frequenzabhingige Systemcharakteristiken. Sie geben somit die Eigenschaften des Systems nur fiir die
Erregerfrequenz wieder.

- Impulse, Spriinge und lineare Anderungen verursachen eine zeitlich begrenzte Variation der Deformationen.
Periodische Deformationen wihren iiber die gesamte Dauer des Einflusses und erstrecken sich in der Ingeni-
eurgeoddsie nicht selten iiber das gesamte Datenkontingent.

3.3  Stationaritit und Instationaritiit der Anregungs- und Reaktionsgrofien

Die Herleitung von Objektreaktionen auf typische Verldufe der EingangsgrofSien aus dem vorangegangenen Kapitel
ging stets von einer vollstdndigen funktionalen Beschreibung der Signale aus. Diese Moglichkeit ist in der Praxis der
ingenieurgeoditischen Datenauswertung jedoch selten gegeben. Die registrierten Zeitreihen sind in aller Regel das
Ergebnis eines Beobachtungsprozesses und miissen demzufolge basierend auf wahrscheinlichkeitstheoretischen
Grundsitzen beschrieben und analysiert werden. Dafiir stellt die klassische Zeitreihentheorie eine Reihe von Werk-
zeugen bereit, wie beispielsweise das empirische Mittel sowie die Korrelations- und Leistungsdichtefunktion, die alle
im Anhang A vorgestellt werden. Deren Berechnung liegt ausnahmslos die fundamentale Eigenschaft der Stationaritéit
der beobachteten Prozesse zugrunde. Sie setzt die zeitliche Invarianz der wahrscheinlichkeitstheoretischen Struktur
des Prozesses x(t) voraus, was zur Folge hat, dass die multivariate Verteilung jeder Menge von Zufallsvariablen
{x(t)), x(tp), .., x(t,)} der multivariaten Verteilung der um beliebiges k zeitlich verschobenen Variablen {x(tx), x(t211),
. X(ty)} gleicht (PRIESTLEY, 2004). Prozesse, die dieser Bedingung geniigen, werden als vollstindig stationir
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bezeichnet. Weitere Begriffe, die in der Fachliteratur zur Benennung dieser Eigenschaft stochastischer Prozesse ver-
wendet werden, sind Stationaritdt im engeren Sinne (KOCH und SCHMIDT, 1994), strenge Stationaritit
(SCHLITTGEN und STREITBERG, 2001; SCHULTE, 1987) oder starke Stationaritit (TEUSCH, 2006). Prozesse
dieser Kategorie entstehen aus Systemen, die sich im stabilen Zustand befinden (KOCH und SCHMIDT, 1994).

Die Forderung nach vollstidndiger Stationaritit ist sehr restriktiv und auch aufwiindig zu tiberpriifen. Meist ist es aus-
reichend, die vollstindige Identitdt der Wahrscheinlichkeiten auf die Ahnlichkeit ihrer ,,wesentlichen Ziige* in Form
von statistischen Momenten bis zu einer gewissen Ordnung m zu begrenzen. Man spricht in diesem Falle von
schwach stationdren Prozessen bis zur Ordnung m (PRIESTLEY, 2004; TEUSCH, 2006; SCHLITTGEN und
STREITBERG, 2001) bzw. von Prozessen, die im weiteren Sinne stationir sind (KOCH und SCHMIDT, 1994). Zwi-
schen den statistischen Eigenschaften der beiden oben genannten Mengen gilt fiir jede Kombination der Exponenten,
die der Bedingung m; + m, + .. +m, < m geniigt, die Beziehung:

B[ [xe]™ . [x)]™ e [xe)]™ | =B Lx(ea) ™ [rt0] ™ [xu]™ [ @30

(m)

Darin bezeichnet My xp--x
n

n

=E [[x(tl)]m1 , [x(tZ)]Inz s o [x(tn)]m“} mit m = Zmi das m-te multivariate Moment
i=1

der Teilmenge von Zufallsvariablen x(t), x(tp), ..., x(t,) aus x(t) (KOCH, 1997). Zwei Sonderfille von (3.3-1) haben

groflere Bedeutung fiir die Praxis erlangt. Fiir die Stationaritit bis zur 1. Ordnung gilt:

E[x(t;)]=E[x(t2)]=...=E[x(t,) ] =n. (3.3-2)

Der Erwartungswert eines bis zur 1. Ordnung stationédren Prozesses ist eine von der Zeit unabhiingige Konstante. Fiir
die Stationaritét bis zur 2. Ordnung gilt wegen m; = 1 und m, = 0 ebenfalls die Beziehung (3.3-2) und zudem entspre-
chend den verbleibenden zuldssigen Kombinationen der Potenzen m; und m, die Beziehungen:

E[xz (tl)} = E[xz (tz)} == E[xz (tn)} =0, (3.3-3)

E[x(ti)x(tj)]—p.z = B[ x(0)x(y; —ti):|—u2 =y(t;-t) mit1<ij<n. (3.3-4)

Damit hat ein bis zur 2. Ordnung stationirer Prozess dieselbe Varianz und denselben Erwartungswert zu allen Zeit-
punkten. Die Kovarianz zweier Werte hingt nur von ihrem zeitlichen Abstand ab und nicht von der jeweiligen Positi-
on auf der Zeitachse. Wie bereits in Kapitel 3.1 aufgefiihrt, beruht die dynamische Modellbildung auf der Berechnung
von empirischen Mittelwerten und Korrelationsfunktionen, so dass die Anforderung der Stationaritét bis zur 2. Ord-
nung auch an die beobachteten Prozesse gestellt wird. Diese Bedingung wird meist durch die visuelle Betrachtung des
Datenmaterials iiberpriift und ist somit eine subjektive Angelegenheit. Der Subjektivismus ldsst sich in der Vorge-
hensweise nach BENDAT und PIERSOL (1971) auch formelmiBig unterstreichen. Darin wird zur Uberpriifung der
Stationaritdt die Berechnung des empirischen Mittels und der Autokorrelationsfunktion iiber ein ,kurzes® Zeitinter-
vall At vorgeschlagen:

o (3.3-5)

(40 =5 [ D00 (OIx () =i (e

|5

Die Stationaritdtsbedingung gilt als erfiillt, wenn i (t;) und VY (t;, t;+7) von einem Zeitpunkt zum néichsten nicht signi-
fikant variieren. Hierbei bezieht sich die Signifikanz auf eine erwartete Gro3enordnung, die sich aus der zufilligen
Variation der aufgezeichneten Daten ergibt. Der Begriff , kurzes Zeitintervall* ist dehnbar und kann unter Umsténden
die Entscheidung gegen oder zugunsten der Stationaritit prigen, wie das folgende Beispiel herausstellt. Es soll die
Stationaritidt 1. Ordnung anhand einer Zeitreihe beurteilt werden, die infolge der Abtastung eines Rechtecksignals mit
der Einheitshohe resultiert. Die Zeitreihe besteht aus 10.000 Werten. Ein Auszug ist in der Abbildung 3.3-1 darge-
stellt. Wird nach dem obigen Verfahren die Zeitabhiangigkeit des empirischen Mittels fiir At = 5 untersucht, resultiert
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eine Kurve mit Variationsamplituden, die der Hohe des Rechtecksignals gleichen. Aus subjektiver Sicht wire hiermit
das Signal als instationér zu betrachten. Wird hingegen At = 360 gewihlt, hat der empirische Mittelwert eine geringe
Variationsbreite und die Annahme der Stationaritit 1. Ordnung ist vertretbar.

Dieser Interpretationsspielraum kann reduziert oder gar
vollstindig beseitigt werden, wenn der deterministische

lwn g g ﬂ - ﬁ&ittrzi;)e Verlauf der Zeitreihe durch eine geeignete Modellierung
_________ H(At=360) erfasst wird. Im Falle trendbehafteter Zeitreihen ist die

0.8 Anwendung verschiedener Regressionsansitze iiblich (s.
£ 06 A Kapitel 2.1). Grundsitzlich ist diese Vorgehensweise auch
§ 0.4 NNV | auf die besprochene Zeitreihe iibertragbar, indem die stei-
02 | genden und fallenden Flanken identifiziert und getrennt,
z.B. durch einen linearen Ansatz, modelliert und abgespal-

0 ‘ e ~‘ a ‘ 1 ten werden. AnschlieBend weisen die Residuen ein einheit-
34(())?dnungszahl 3800 liches Niveau auf. Diese hier kurz vorgestellte Strategie

wird in der vorliegenden Arbeit im Rahmen des 5. Kapitels

Abb. 3.3-1: Analyse der Stationaritit 1. Ordnung bei der Analyse der Deformationen an der Schleuse Uelzen

I aufgegriffen und umgesetzt.

In ihrer urspriinglichen, strengen Definition sind die statistischen Momente eines stochastischen Prozesses zum Zeit-
punkt t; anhand der Realisierungen der Zufallsvariablen x(t;)) zu berechnen. Die unterschiedlichen Realisierungen
eines stochastischen Prozesses werden als Ensemble bezeichnet (KOCH und SCHMIDT, 1994, S. 209). In den iiber-
wiegenden Fillen aus der geoditischen Praxis liegt jedoch eine einzige Realisierung des beobachteten Prozesses vor.
Enthilt diese alle statistischen Eigenschaften des Prozesses, besteht dennoch die Moglichkeit auf die genannten Gro-
Ben anhand der Beobachtungen zu verschiedenen Zeitpunkten zu schliefen. In diesem Falle wird der entsprechende
Prozess ergodisch genannt (KOCH und SCHMIDT, 1994). Voraussetzung fiir die Ergodizitit ist die vollstindige
Stationaritét.

Variieren die statistischen Eigenschaften der beobachteten Prozesse mit der Zeit, so werden sie instationir oder nicht-
stationdr genannt. Die Formen der Instationaritit sind vielfiltig und hdngen unmittelbar mit den Eigenschaften des
beobachteten Prozesses zusammen. Ein hiufiger Grund fiir die Instationaritit ist ein vorhandener Trend in der Zeit-
reihe. Dessen Auftritt kann in der ingenieurgeoditischen Praxis verschiedene Ursachen haben, was auch seine Rele-
vanz fiir die behandelte Aufgabe bestimmt. In Vorhaben wie beispielsweise die Uberwachung von Hangrutschungen,
Vulkanen oder Gletschern ist der Trend die primér interessierende Komponente. Es gilt diesen gezielt zu erfassen und
mit Hilfe der in Kapitel 2.1 beschriebenen Ansitze (s. Tabelle 2.1-1) zu modellieren. Die instationidre Erscheinung
motiviert die Uberwachungsaufgabe, so dass ihr Auftritt im Bezug auf die verfolgte Zielsetzung nicht stérend wirkt.
Andererseits sind in Fragestellungen bezogen auf die Beschreibung des Normalverhaltens eines Bauwerkes trendarti-
ge Anderungen, soweit sie kein regulires Bauwerksverhalten kennzeichnen, von untergeordneter Bedeutung. In die-
sen Fillen wird meist eine Quantifizierung des Deformationsverhaltens unter verschiedenen zyklischen Einfliissen
angestrebt. Dafiir ist der Trend aus den Datenreihen zu beseitigen, um die stationdren Komponenten mit den Metho-
den der traditionellen Zeitreihenanalyse (s. Anhang A) zu analysieren.

Ein hierfiir einfaches und sehr wirksames Mittel besteht in der Einfach- oder Mehrfachdifferenzbildung benachbarter
Terme. Sie wurde in BOX und JENKINS (1976) in Zusammenhang mit der Einfithrung des Integrierten —
Autoregressiven - Moving Average Modells (ARIMA) diskutiert. Die Methode ist mit guten Ergebnissen bei der
Beseitigung eines unregelmifigen Trends einsetzbar, fiir den keine geschlossene funktionale Beschreibung gegeben
werden kann. Die Differenzbildung entspricht einer mathematischen Hochpass-Filterung. Dadurch wird neben der
unerwiinschten Trenderscheinung auch der Informationsinhalt anderer langperiodischer Anteile stark reduziert. Im
Kontext der oben genannten Erfassung des Normalzustandes eines Uberwachungsobjektes ist dieses von Nachteil, da
beispielsweise ein Tagesgang aus der differenzierten Version einer Zeitreihe, die urspriinglich in einem Abtastinter-
vall von wenigen Minuten vorliegt, ferner nicht analysierbar ist. Auch muss bei der Untersuchung des stationédren
Anteils ein erhohtes Rauschniveau in Kauf genommen werden.

Die am Beispiel des Trends aufgezeigte Beziehung zwischen der verfolgten Zielsetzung und dem Umgang mit Insta-
tionarititen im Rahmen einer Uberwachungsaufgabe ist fiir die in der vorliegenden Arbeit behandelten Arten von
lokalen Niveaudnderungen ebenfalls giiltig. Besteht das primire Interesse an der Systemidentifikation fiir periodische
stationire Komponenten, so sind diese Anderungen wie auch der Trend als Storung aufzufassen und aus den Daten zu
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beseitigen. Wird andererseits das umfassende Verstindnis eines Deformationsprozesses verfolgt, so sind neben den
zyklischen Komponenten auch diese Anderungen gezielt zu identifizieren und zu modellieren. Dieser Ansatz wird in
der vorliegenden Arbeit verfolgt.

Die rapide Niveauinderung, wie sie etwa bei impuls- oder sprunghaften Einflussfaktoren auftritt, ldsst sich durch die
beschriebene Methode der Differenzbildung nicht vollstindig eliminieren. Ihre Auswirkung auf die Ergebnisse der
klassischen Zeitreihenanalyse wird jedoch deutlich eingeschrinkt. Gleichzeitig werden diese Anderungen im Verlauf
der Zeitreihe besser herausgestellt, was fiir die Anwendungen weiterer Identifikationsverfahren sehr niitzlich sein
kann, wie im nachfolgenden Kapitel gezeigt wird. Die langsamen Niveaudnderungen werden durch die Differenzbil-
dung unterdriickt, was ihre weitere Untersuchung anhand der differenzierten Zeitreihe verhindert. Fiir Variationen der
Varianz bleibt das Verfahren weitestgehend unwirksam.

Mit Hinblick auf die in der klassischen Zeitreihentheorie geforderte Stationaritét bis zur 2. Ordnung wird nachfolgend
die Instationaritdt des Erwartungswertes und der Varianz niher betrachtet. Viele Prozesse, die diese Arten von Insta-
tionarititen aufweisen, sind auf eine funktionale Beziehung zwischen einem stationidren Anteil x;(t) und einer deter-
ministischen Zeitfunktion d(t), die den stationdren Anteil additiv bzw. multiplikativ tiberlagert, zuriickfiihrbar. Diese
Strukturen werden aufgrund ihrer Bedeutung fiir die Darstellung der typischen Verldufe der Einfluss- und Deformati-
onsgroflen weiterhin eingefiihrt.

Im Falle der Instationaritit des Erwartungswertes kann die Zeitreihe wie folgt umgeformt werden:
x(k) =dp, (k) +x (k): k=0,1,....N~1, (3.3-6)

wobei x;(k) eine Zeitreihe mit dem konstanten Mittelwert Null ist und d,,(k) einen deterministischen Anteil reprisen-
tiert, der den zeitlichen Verlauf des Mittelwertes reproduziert. Ist die Variation von d,(k) langsamer als die geringste
Frequenz von x,(k), was charakteristisch fiir den Trend der Zeitreihe ist, ldsst sich dieser Anteil durch eine Tiefpass-
Filterung trennen. BENDAT und PIERSOL (1971) schlagen hierfiir die Berechnung eines lokalen Mittelwertes' vor:

+1

1 .
ux(k)=2D]+1Zx(k+1). (3.3-7)

i=-1

Der lokale Mittelwert ist eine verzerrte Schidtzung von d, (k). Dies kann leicht durch Einfiihren von (3.3-6) in die
obige Gleichung und den Ubergang zu Erwartungswerten verifiziert werden. Die Verzerrung ist proportional zu 1*
und kann durch die Wahl einer geringen Fensterbreite klein gehalten werden. Andererseits wichst bei einer zu gerin-
gen Breite der Anteil der zufilligen Abweichungen. Die optimale Wahl von 1 ist ein Kompromiss zwischen den bei-
den Faktoren und muss daher aufgabenspezifisch erfolgen.

Fiir Anderungen der Varianz mit der Zeit ist es vorteilhaft die Zeitreihen als:
x(k)=d, (k)& (k); k=0,1...,N-1 (3.3-8)

auszudriicken, wobei x,(k) eine Zeitreihe mit konstantem empirischen Mittelwert gleich Null und konstanter Ein-
heitsvarianz ist. Die deterministische Funktion d,(k) bildet den Verlauf der varianzinstationdren Komponente ab.
Vollziehen sich die Varianzinderungen nur langsam relativ zum spektralen Inhalt der Zeitreihe, kann analog zur loka-
len Mittelbildung der Verlauf der deterministischen Funktion nach dem Prinzip der lokalen Varianzberechnung re-
produziert werden. Die resultierende Schitzung ist ebenfalls verzerrt. Dieses Verfahren ist nur fiir die varianzinstatio-
niren Anteile der Prozesse anwendbar. Fiir Zeitreihen, die aus der Uberlagerung mehrerer periodischer Einfliisse
entstehen, von denen nur einige instationdres Verhalten aufweisen, ist es notwendig, die stationdren periodischen
Effekte vorab zu trennen und separat zu modellieren. Andernfalls geht durch die Zusammenfiihrung der gesamten
Varianz in d,(t) die Amplitudeninformation der stationdren Anteile verloren.

Wie in Kapitel 2.2 aufgezeigt und anhand des dynamischen Analogiemodells 2. Ordnung in Kapitel 3.2 auch physika-
lisch begriindet, enthalten die Objektreaktionen auf typische Verldufe der Anregungsgrofen hiufig periodische Kom-
ponenten. Im Falle der sprunghaften und linearen Belastung haben diese eine zeitlich begrenzte Dauer. Aufgrund des
zeitabhéngigen Varianzverlaufes handelt es sich hierbei um instationidre Anteile. hnen wurde bislang in der ingeni-

! Der lokale Mittelwert entspricht dem bekannten gleitenden Mittel. Trotzdem wird diese Bezeichnung hier bevorzugt, um die
Notwendigkeit einer lokalen Betrachtung der Eigenschaften instationdrer Zeitreihen herauszustellen.
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eurgeoditischen Praxis verhdltnismédBig geringe Aufmerksamkeit geschenkt. Die Beziehung (3.3-8) ist fiir die Repri-
sentation dieser Signalstrukturen geeignet. Die periodische Reaktion auf eine zyklische Anregung erstreckt sich iiber
die gesamte Belastungsdauer. Im Falle natiirlicher Einfliisse wie z. B. der Temperatur oder der Tide ist diese Kompo-
nente im gesamten Verlauf der Zeitreihen integriert. Die Ausfithrungen in Kapitel 3.1 belegen, dass bislang haupt-
sidchlich diese Anteile in der nichtparametrischen Systemidentifikation beriicksichtigt worden sind. Dabei wird durch
die angesetzten Modelle stets die Konstanz ihrer Varianz vorausgesetzt. Verletzungen dieser Annahme auf Seiten der
Einfluss- und Ausgangsgroflen haben eine geringe Auswirkung auf das Ergebnis der Systemidentifikation, solange
die Eigenschaft der inkrementellen Linearitit auf das untersuchte Uberwachungsobjekt zutrifft. Eine konkrete Uber-
priifung erfolgt jedoch in den seltensten Fillen. Die im Rahmen der vorliegenden Arbeit eingefiihrte Methodik er-
moglicht eine gezielte Untersuchung dieser Eigenschaft und schlie8t mit der Riickfithrung auf der Beziehung (3.3-8)
eine geeignete Vorgehensweise fiir den Fall ein, dass sie mit einer guten Niherung in jeweils einzelnen Abschnitten
des Deformationsbereiches gilt. Gleichzeitig konnen damit auch die instationdren Komponenten der ersten Kategorie
verarbeitet werden und auf diese Weise ein umfassenderes Bild vom Deformationsverhalten des Objektes gewonnen
werden.

Zeitliche Abhingigkeiten des Mittelwertes oder der Varianz implizieren zeitabhiingige Kovarianzfunktionen, wie aus
der nachfolgenden Beziehung einer Autokovarianzfunktion fiir die Zeitpunkte t; und t, erkennbar ist:

L E

Darin wurden die Substitutionen T=t, - t; und t = (t; + t,) / 2 vorgenommen, um durch die Funktion y die Kovarianz
um T auseinanderliegender und symmetrisch um t angeordneter Beobachtungen auszudriicken. Im Falle einer mogli-
chen Trennung der Variablen ist die explizite Angabe eines stationdren Anteils der Korrelationsfunktion realisierbar.
Prozesse, die diese Eigenschaft besitzen, werden lokal stationédr genannt und sind dadurch gekennzeichnet, dass in
jeder Umgebung von t, die Abweichung von der Stationaritit vernachlidssigbar in Bezug auf die Schitzgenauigkeit ist
(GIURCANU und SPOKOINY, 2004). Einer FOURIER-Transformation der allgemeinen instationidren Autokovari-
anzfunktion mit der Zielsetzung, ein Pendant der Leistungsdichte fiir den Zeit-Frequenzbereich zu erhalten, sollte
Vorsicht entgegengebracht werden. Die trigonometrischen Basisfunktionen sind ihrerseits stationdre Funktionen und
nicht fiir die Darstellung instationédrer Signale geeignet. Diese Aussage wird in den Abbildungen 3.2-1 — 3.2-4, in
denen instationédre Charakteristiken das gesamte Spektrum erregen, bestitigt. Bei der Darstellung instationirer Signa-
le anhand von Sinus- und Kosinus-Funktionen mit konstanten Amplituden miissen alle Frequenzkomponenten Be-
riicksichtigung finden. Sinnvoller erscheint es in diesem Zusammenhang, sich statt der trigonometrischen Funktion
anderen, allgemeinen funktionalen Strukturen zuzuwenden. Diese sollten instationdr und zugleich schwingender Na-
tur sein, um den Begriff der Frequenz weiterhin beibehalten zu diirfen. Eine Moglichkeit ist von PRIESTLEY (2004)
in Zusammenhang mit der Einfiihrung von evolutiondren Leistungsdichten aufgezeigt worden. Diese basieren statt
der exponentiellen Schwingung auf der Basisfunktion:

o ()= A (). (3.3-10)
Die Amplitude der Schwingung und damit auch die Leistungsdichtefunktion sind neben der Frequenz auch eine
Funktion der Zeit. Evolutionire Leistungsdichten sind einer physikalischen Interpretation zugénglich, jedoch als
Analysewerkzeug recht unhandlich, da im Falle langer Zeitreihen, wie sie in der Ingenieurgeodésie durchaus iiblich
sind, die Form und Anzahl der Leistungsdichten schnell uniiberschaubar wird. Die Wahl der Amplitudenfunktion
bestimmt unmittelbar den Bereich um t, in dem die spektralen Eigenschaften untersucht werden. Das analysierte Fre-
quenzspektrum wird dadurch nach unten hin deutlich begrenzt. Dieser Nachteil kann vermieden werden, wenn die
Basisfunktionen definitionsméBig eine begrenzte Schwingdauer aufweisen. Eine einfache Skalierung dieser Funktio-
nen ermoglicht es, den analysierten Bereich um t dynamisch zu variieren. Diese Gedankengénge wurden bei der Ein-
fiihrung der Wavelet-Transformation verfolgt, die in der vorliegenden Arbeit zur Analyse der Zeitreihen eingesetzt
wird und deren wichtigste Eigenschaften im nachfolgenden Kapitel eingehend diskutiert werden.

Betrachtet man nun das zeitliche Verhalten der Deformationsursachen aus der Perspektive der Stationaritét und Insta-
tionaritit, so wird es deutlich, dass infolge des Messprozesses vordergriindig Zeitreihen mit inhomogenen statisti-
schen Eigenschaften zu erwarten sind. Die anhand des Feder-Masse-Dampfung-Modells hergeleiteten Deformations-
verldufe haben einen instationdren Charakter bzw. konnen einen solchen aufweisen. Die unterschiedlichen Impuls-
formen sowie die sprunghaften und linearen Anderungen implizieren und induzieren eine Instationaritit des Erwar-
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tungswertes, wihrend fiir zeitlich variierende periodische Effekte die Instationaritit der Varianz moglich ist. In vielen
Prozessen, die wihrend ingenieurgeoditischer Uberwachungen beobachtet werden, vollzieht sich der Ubergang in
eine neue Gleichgewichtslage iiber eine kurze Zeit, relativ zu Gesamtlidnge und Abtastintervall der Zeitreihen, was
sehr vorteilhaft fiir die Beriicksichtigung der Instationaritdten ist. Zwischen den transienten Zustinden weisen die
Prozesse weitestgehend einen stationiren Charakter auf. Sie werden aus diesem Grunde weiterhin als abschnittsweise
stationdr bezeichnet.

3.4  Begriindung eines erweiterten Ansatzes bei der dynamischen Modellierung von
Deformationsvorgingen

Fiir die nichtparametrische Systemidentifikation ist bei ingenieurgeoditischen Uberwachungsvorhaben die Bestim-
mung einer geringen Anzahl von Koeffizienten erforderlich, wenn die Deformation auf wesentliche periodische Ein-
flussgroBen zuriickfithrbar ist (KUHLMANN, 1996). Jede kausale Beziehung zwischen Einflussgrofie und Deforma-
tion ist nach (3.2-12) durch eine Amplitudenverstirkung und eine Phasenverschiebung vollstindig charakterisiert. Die
Identifikation im Zeitbereich setzt zunichst die Bestimmung der Reaktionszeit des Uberwachungsobjektes anhand der
Kreuzkorrelationsfunktion voraus. Diese wird nachtrdglich bei der Aufstellung des funktionalen Modells zur Berech-
nung der Reaktionsstirke im regressionsbasierten Ansatz nach (3.1-21) beriicksichtigt. Der Vorteil dieser Vorge-
hensweise gegeniiber einer erweiterten polynomialen Modellstruktur erster oder sogar htherer Ordnung besteht in der
hoheren Rechengeschwindigkeit, vor allem aber in der physikalischen Interpretierbarkeit der ermittelten Koeffizien-
ten. Die Identifikation im Frequenzbereich impliziert die Wahl eines linearen Modells. Die systemspezifische Durch-
lasscharakteristik resultiert nach (3.1-26) als Quotient von Leistungsdichten, die mit der FOURIER-Transformation
der Zeitreihen bzw. deren Autokovarianzfunktionen zu berechnen sind. Dadurch werden alle in den Daten enthaltenen
Perioden erkennbar und ihre gezielte Modellierung moglich. Ist die Frequenz einer Einflussgrofle genau bekannt, so
konnen alternativ zu den Verfahren der Zeitreihenanalyse die Parameter im Modell einer ausgleichenden Sinusfunkti-
on nach (3.1-30) ermittelt werden.

Eine Identifikation basierend auf den Verfahren (3.1-21) und (3.1-30) setzt die Durchfithrung jeweils einer Aus-
gleichung nach vermittelnden Beobachtungen voraus. Bei der Aufstellung des funktionalen Modells wird dabei ein
Satz von Parametern eingefiihrt, die représentativ fiir den gesamten Verlauf der Zeitreihen sind. Abweichungen von
der statistischen Datenhomogenitit tiber die im stochastischen Modell beschriebene Unsicherheit hinaus fithren zu
verzerrten Schitzungen dieser Parameter. Im Sinne des Kapitels 3.3 miissen die beobachteten Prozesse somit mindes-
tens bis zur 2. Ordnung stationir sein. Besondere Zustandsdnderungen sind im Datenmaterial nicht zugelassen. Fiir
die Berechnung der Kreuzkorrelation im Modell (3.1-21) oder der Leistungsspektren durch die Anwendung der
FOURIER-Transformation ist ebenfalls die Stationaritéit bis zur 2. Ordnung Voraussetzung. Abweichungen davon
fithren zu verfdlschten Phasenverschiebungen, sofern nicht auf die kompliziertere Kovarianzfunktion (3.3-9) iiberge-
gangen wird, und Amplitudenverstarkungen. Letztere treten infolge des ,,Verschmierungseffektes durch die Basis-
funktion der FOURIER-Transformation auf. Zusammenfassen lassen sich diese Ausfiihrungen zur Schlussfolgerung,
dass eine notwendige Bedingung fiir ein realititstreues Deformationsmodell, unabhingig von der gewihlten Identifi-
kationsstrategie, die Stationaritét bis zur 2. Ordnung der analysierten Prozesse ist.

Die Mehrheit der ingenieurgeoditischen Uberwachungsprojekte, in denen das angesprochene Identifikationsverfahren
angewandt wurde, hatten zum Ziel, das Ubertragungsverhalten der Objekte unter der Last langsamer, zyklischer Ein-
flussgréBen mit Periodenldngen von mehreren Stunden bis hin zu mehreren Jahren zu quantifizieren (KUHLMANN,
1996; KUHLMANN und NERKAMP, 1998; NEUNER et al., 2004). Fiir eine zuverldssige Erfassung dieser Effekte
sind in der Regel lange Beobachtungszeiten notwendig, die um ein Vielfaches die Periodenlidnge iiberschreiten. Wie
im vorangegangenen Kapitel anhand des Beispiels in Abbildung 3.3-1 besprochen, ist die Bewertung der Stationaritit
auf Grundlage der Realisierungen von der Beobachtungsdauer abhingig. Demzufolge hatten lokale Anderungen des
Niveaus oder der Amplitude einen geringen Einfluss auf die empirischen Mittelwerte oder Varianzen der langen Da-
tenreihen, wie sie in den erwéhnten Projekten zustande kamen. Mit Hinblick auf diese Tatsache scheint die visuelle
Uberpriifung der Stationaritit nach einer eventuellen Beseitigung des Trends eine ausreichende MaBnahme zu sein,
die zudem durch die erfolgreiche Durchfiihrung dieser Projekte bestitigt wird. Die Uberpriifung der Modellgiite zeig-
te in einigen Fillen, dass trotz zufriedenstellender Ergebnisse die Residuen nicht der angestrebten Normalverteilung
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folgen oder weiterhin modellierte Perioden aufweisen, was zum Teil auf diese vernachlédssigten Effekte zuriickgefiihrt
werden kann.

Aufgrund der Forderung nach Stationaritdt konnen bislang die in Kapitel 3.2 vorgestellten Impulsformen sowie
sprunghafte oder lineare Anderungen nicht im linearen reduzierten Identifikationsmodell verarbeitet werden. Sie
wirken sich als Modellstdrungen aus. Dabei entstehen diese moglicher Weise durch Ereignisse, die ausgerechnet das
Uberwachungsvorhaben motivieren. Es erscheint daher zweckmiBiger, derartige Effekte durch einen erweiterten
Ansatz, in dem auch instationdre Komponenten bearbeitet werden kdnnen, gezielt zu suchen, statt sie als Abbild des-
sen darzulegen, was das eigene Modell nicht leisten kann. Die Lokalisierung dieser Effekte ist Voraussetzung fiir eine
gezielte Ursachenforschung, die zu weiteren Erkenntnissen iiber das analysierte Objekt fiihrt.

In vielen Uberwachungsvorhaben schlieBt eine Priif- und Alarmroutine an die Datenauswertung an, die auf der Basis
der Auswerteergebnisse zeitnah einen kritischen Zustand an die Verantwortlichen iibermittelt. Die Implementierung
von Algorithmen, die gezielt nach Anderungen der statistischen Eigenschaften der Beobachtungen suchen, kann eine
Bewertung des Objektzustandes auf statistischer Basis liefern und die Verlisslichkeit der gemeldeten Informationen
steigern.

Friihe Untersuchungen im Bereich der Deformationsanalyse belegen, dass impuls- und sprunghafte Anderungen pra-
xisrelevant sind und ihre Erforschung von Bedeutung ist. Wie schon in Kapitel 3.1 erwihnt, wurden bereits von
NIEMEIER (1979) bei der Kongruenzuntersuchung geoditischer Punktfelder diese Verldufe durch gezielte Alterna-
tivhypothesen untersucht. Die dort vorgestellte Vorgehensweise ist konzeptionell fiir die Aufdeckung der Mittelwert-
dnderungen in Zeitreihen iibertragbar, wenn das Niveau der Zeitreihe als Parameter verstanden wird. Die praktische
Umsetzung birgt einige Hindernisse. Die zu untersuchenden Beobachtungsabschnitte sind, anders als bei der Epo-
chenbeobachtung, nicht von vorne herein bekannt. Eine Identifikationsphase muss zwangsldufig vorgeschaltet wer-
den. Problematisch gestaltet sich auch die Abschidtzung der Korrelationen, die sich unmittelbar auf die Trennschirfe
der Tests auswirken, sowie die Bindung an die Normalverteilung der Daten, die im Falle von Zeitreihen nicht immer
selbstverstandlich ist. Fiir kontinuierlich beobachtete Daten wurde in BOCKER et al. (2006) fiir die Untersuchung des
Grundwasserstandes in der Nihe einer Gewichtsstaumauer und der horizontalen Verschiebung ihres FuB3punktes ne-
ben dem linearen Regressionsansatz zur Bestimmung des Zusammenhangs zu den Einflussgroflien auch eine Analyse
zur Aufdeckung von langsamen und sprunghaften Anderungen durchgefiihrt. Mit Hilfe der verbesserten Modeller-
gebnissen, in Form von geringeren Standardabweichungen der Residuen, konnte auch ein signifikanter Einfluss ein-
setzender Bauarbeiten nachgewiesen werden.

Realisierungen der Varianz- und Kovarianzinstationaritdten konnen auch in Langzeitbeobachtungen auftreten. In
HEINE (1999, S. 76) wird die Aussagekraft der iber den Gesamtverlauf der Zeitreihe durchgefiihrten Kreuzkorrelati-
onsanalyse relativiert, da aus Teilbereichen der Zeitreihen unterschiedlich hohe Korrelationskoeffizienten berechnet
wurden. Auch bei der Uberwachung von Maschinenanlagen konnen wechselnde Betriebszustinde Instationarititen
der Varianz hervorrufen.

Uber die tatsichliche Anderung der Einfluss- und DeformationsgroBen hinweg, kénnen auch sensorbedingt oder auf-
grund der Storsignale statistisch inhomogene Daten auftreten. Eine Moglichkeit ist durch selbstkalibrierende Senso-
ren gegeben, wie der Neigungsmesser ROTLEVEL der DMT, die in vordefinierten Zeitintervallen die Kalibrierpara-
meter automatisch neu bestimmen und an nachfolgende Messwerte anbringen. Dadurch entstehen Diskontinuititen im
Verlauf der Zeitreihen. Die Abhéngigkeit der Qualitdt der GPS-Beobachtungen von atmosphérischen Einfliissen und
der Satellitenkonfiguration ist bekannt. Bet HOWIND (2005) werden fiir ein verbessertes stochastisches Modell von
GPS-Beobachtungen u.a. die Parameter einer Varianzfunktion fiir Residuen einzelner doppelter Differenzen ge-
schitzt. Der eigentlichen Regression geht dabei eine Untersuchung der Zeitreihe auf konstante Varianz voraus. Die
getesteten Zeitreihenintervalle werden durch eine konventionelle datenbasierte Einteilung anhand einer varianzbeein-
flussenden Grof3e ermittelt. In HEINERT und REISER (2002) wird zur Aufdeckung von Spriingen in den kontinuier-
lichen Uberwachungsmessungen an einer Briicke ein KALMAN-Filter basierter Ansatz vorgestellt. Eingehende Un-
tersuchungen haben gezeigt, dass die Niveaudnderungen der Zeitreihen hauptsichlich durch die Servomotoren des
eingesetzten Tachymeters verursacht worden sind. Um geritebedingte Effekte von den tatsdchlichen Bauwerksdefor-
mationen zu unterscheiden, wurde bei der Aufdeckung eines Sprunges nach vergleichbaren Effekten in zeitgleich
aufgezeichneten Datenreihen gesucht. Schlieflich kann jeder Sensor Ausreifler produzieren. Additive AusreiBer ha-
ben impulshafte Formen und konnen die empirischen Korrelationsfunktionen entscheidend verfialschen (CHEN, 1996;
SUTOR, 1997). Innovationsausreifler konnen beliebig den Verlauf nachfolgender Daten beeinflussen und damit eben-
falls die Variabilitét der statistischen Parameter hervorrufen.
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Die ingenieurgeoditische Sensorik hat in den letzten Jahren entscheidende Entwicklungen erfahren. Die Leistungsfa-
higkeit und der Automatisierungsgrad traditioneller Sensoren wie Tachymeter und GPS wurden stark verbessert.
Zudem spielen neue Geritearten wie Laserscanner oder Lasertracker eine zunehmend wichtige Rolle. Gemeinsam ist
diesen Entwicklungen unter anderem die erhohte Abtastfrequenz. Die nachfolgende Tabelle gibt einen aktuellen
Uberblick (Stand 2007) der mit den oben erwihnten Sensortypen erreichbaren Messraten, wobei Sensoren einzelner
Hersteller diese Grenzen auch tibertreffen konnen.

Instrumententyp Messfrequenzen
Tachymeter <10Hz
GPS <20 Hz
Laserscanner <50Hz
Lasertracker < 1.000 Punkte/s

Tab. 3.4-1: Messgeschwindigkeiten einiger geodétischer Sensoren

Mit diesen neuen Eigenschaften konnen zusitzlich zu den langfristigen auch schnelle Anderungen gemessen werden,
fiir die keine langen Beobachtungsdauern notwendig sind. Die so entstehenden Zeitreihen enthalten zunehmend Rea-
lisierungen instationirer Effekte, wie z.B. die Verkehrs- oder Windbelastung, die in der kinematischen oder dynami-
schen Modellbildung nicht vernachléssigt werden konnen.

Die vorangegangenen Abschnitte bekriftigen, dass ingenieurgeoditische Messreihen Anderungen des Mittelwertes
und der Varianz aufweisen konnen. Diese sind auf bedeutende Effekte zuriickzufiihren, die es eingehend zu identifi-
zieren und zu untersuchen gilt. Dieses Ziel wird in der vorliegenden Arbeit verfolgt. Ausgangspunkt der entwickelten
Strategie ist das lineare reduzierte Deformationsmodell (3.1-21) bzw. (3.1-26). Dieses wird aufgrund der Optimum-
eigenschaften hinsichtlich der Komplexitidt und der physikalischen Interpretierbarkeit der Modellkoeffizienten bevor-
zugt. Im Falle periodischer homogener Zeitreihen wird das Verfahren im Wesentlichen auf die Grundsitze dieses
Modells reduziert. Um weiterhin mogliche statistische Inhomogenitéten identifizieren und in die Modellierung einbe-
ziehen zu konnen, sind Analysemethoden erforderlich, die lokal die Eigenschaften der Zeitreihen analysieren. Neues-
te Entwicklungen im Bereich der Signalverarbeitung stellen mit der Wavelet-Analyse ein hierfiir geeignetes Werk-
zeug bereit. Wavelets sind Funktionen, die einen oszillierenden und gleichzeitig begrenzten Verlauf haben. Dadurch
ist es moglich, den fiir die Identifikation periodischer Signale notwendigen Begriff der Frequenz beizubehalten und
gleichzeitig die Eigenschaften der Zeitreihen in einer lokalen Umgebung zu analysieren. Der duale Charakter dieser
Funktionen spiegelt sich in der Transformation der Zeitreihe in den Zeit-Frequenz-Bereich wider. Anschlieend wer-
den auf die transformierten Signalkomponenten Identifikationsverfahren zur Feststellung von Mittelwert- und Vari-
anzénderungen angewandt. Es handelt sich dabei sowohl um statistisch begriindete Verfahren als auch um Methoden,
die auf Eigenschaften der Wavelet-Transformation beruhen. Die hier betrachteten Anderungen vollziehen sich iiber
kurze Zeit und werden von einem neuen Gleichgewichtszustand gefolgt. Die analysierten Signale kdnnen deshalb als
abschnittsweise stationédr betrachtet werden. Der Trend wird durch die Wavelet-Transformation abgespaltet, findet

jedoch im Rahmen dieser Arbeit keine weitere Beriicksichtigung. Nach der Identifikation der Anderungen konnen die
Zeitreihen durch die Transformationen (3.3-6) und (3.3-8) in statistisch homogene Zeitreihen iiberfithrt werden, an-
hand derer die Berechnung der Phasenverschiebung erfolgen kann. Die Amplitudenverstirkungen resultieren aus
Regressionsansitzen oder Leistungsdichten, die getrennt fiir die jeweiligen stationdren Abschnitte formuliert und
ermittelt werden. Anderungen des Mittelwertes, die in den Zeitreihen der Eingangs- und DeformationsgroBen kausal
zusammenhingen, werden getrennt von der vorangegangenen Modellbildung nach den Erkenntnissen aus der Analyse
des Feder-Masse-Dampfungs-Modells miteinander in Zusammenhang gebracht. Auf diese Weise konnen weitere
physikalische Parameter des Uberwachungsobjektes identifiziert werden.
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4 Die Wavelet-Transformation

Im 2. und 3. Kapitel der vorliegenden Arbeit wurde gezeigt, dass Anregungsgréfien und die von ihnen verursachten
Deformationen neben Eigenschaften, die ihren Gesamtverlauf beschreiben, auch lokale Charakteristiken aufweisen
konnen. Deren Einbeziehung in die Systemidentifikation zusétzlich zu den periodischen Komponenten fiihrt zu einem
umfassenderen Verstindnis des Deformationsverhaltens des Uberwachungsobjektes. Die bislang eingesetzten trigo-
nometrischen Funktionen sind aufgrund ihrer unendlichen Dauer fiir diese duale Zielsetzung nicht geeignet. Sie wer-
den nachfolgend durch eine neue Kategorie von Analysefunktionen ersetzt: die Wavelets. Mit diesem Kapitel wird
die Wavelet-Transformation eingefiihrt und ihre wichtigsten Eigenschaften fiir die Systemidentifikation vorgestellt.
Die resultierenden Koeffizienten bilden die Datengrundlage fiir die Aufdeckung und Modellierung aller betrachteten
Komponenten der Zeitreihen. Deshalb ist die Wavelet-Transformation als Basisverfahren der erweiterten Systemiden-
tifikation zu werten. Die darauf bezogenen Ausfithrungen der folgenden Kapitel sind in der Abbildung 1.2-1 durch
den horizontalen Balken symbolisiert, der die Modellierung stationdrer periodischer Komponenten enthélt und
gleichzeitig die Grundlage aller folgenden Strategien zum Umgang mit instationédren Erscheinungen darstellt.

Die Untersuchung der Wavelet-Transformation erfolgt zunichst theoretisch. Ausgehend von der mathematischen
Definition der kontinuierlichen Transformation werden mit der Momenteneigenschaft und der Isometrie zwei Merk-
male vorgestellt, die von zentraler Bedeutung fiir die Identifikation und Modellierung der Mittelwertinderungen bzw.
der periodischen Anteile sind (Kapitel 4.1). Dariiber hinaus werden bestehende Analogien zur FOURIER-
Transformation aufgezeigt. Neben der strukturellen Identitit stellen die oszillierende Natur der Analysefunktionen
und die verlustfreie Rekonstruktion des transformierten Signals gemeinsame Charakteristiken dar, die zur Betrach-
tung der Wavelet-Analyse als Erweiterung der klassischen FOURIER-Theorie berechtigen.

Den besonderen Stellenwert im Kontext dieser Arbeit erlangt die Wavelet-Transformation durch den Ubergang zu
einer diskreten, praktisch umsetzbaren Form, die weiterhin die oben genannten, vorteilhaften Eigenschaften beibehdlt.
Die Uberfiihrung beruht auf funktionalanalytischen Werkzeugen, anhand deren die schnelle Wavelet-Transformation
hergeleitet wird (Kapitel 4.2). Diese Transformationsart geniigt der oben genannten Forderung und zeichnet sich
zudem durch algorithmische Einfachheit sowie durch geringe numerische Komplexitit aus. Die Vorstellung der Stra-
tegie von DAUBECHIES (DAUBECHIES, 1992) zur Herleitung und Berechnung konkreter Wavelets rundet den
MaBnahmenkomplex ab, der fiir die praktische Berechnung der Transformation notwendig ist (Kapitel 4.3).

Trotz der Beibehaltung wesentlicher Eigenschaften in der diskreten Form, erfordert die Anwendung der Wavelet-
Transformation bei der Analyse von Zeitreihen die Beriicksichtigung zusitzlicher Effekte, deren Entstehung an die
praktische Umsetzung gekoppelt ist (Kapitel 4.4). Eine Schliisselrolle nimmt die entwickelte Identifikationsstrategie
periodischer Komponenten ein, die das zentrale Ergebnis des 4. Kapitels darstellt. Darin werden die Ubertragungsei-
genschaften der eingesetzten Wavelet- und Skalierungsfilter analysiert und die Verteilung der spektralen Komponen-
ten der Zeitreihe auf die einzelnen Skalenbereiche nachvollzogen. Stationére periodische Anteile sind dadurch in der
Wavelet-basierten Systemidentifikation aufdeckbar und einer modelltechnischen Erfassung zugénglich. Das Potential
des gegenwirtigen Modellierungsansatzes bleibt damit auch im Einsatz der Wavelet-Transformation erhalten.

Die praktische Anwendung am Beispiel der Rethehubbriicke verdeutlicht, dass die vorgeschlagene Methodik basie-
rend auf der schnellen Wavelet-Transformation sich nur eingeschrinkt fiir die Systemidentifikation der stationédren
zyklischen Komponenten eignet (Kapitel 4.5). Die hierbei auftretenden Nachteile werden durch eine verdnderte Dis-
kretisierungsstrategie in der undezimierten Wavelet-Transformation behoben. Auf ihrer Grundlage wird anschlieBend
die geeignete Verfahrensweise bei der Modellierung periodischer Deformationserscheinungen festgelegt (Kapitel
4.6).

4.1 Grundlagen der Wavelet-Transformation

4.1.1 Definition und Lokalisierungseigenschaften

Eine Funktion YOL?*( R ) bezeichnet man als Wavelet, wenn ihre FOURIER-Transformierte W die folgende Zulissig-
keitsbedingung erfiillt (MALLAT, 2001):
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Diese auf den ersten Blick sehr abstrakte Definitionsweise erfihrt eine erste praktische Anforderung an Wavelet-
Funktionen fiir den Fall w= 0. Da offensichtlich W(0) = 0 gelten muss, folgt:

j W(t)de=0. (4.1-2)

Die kontinuierliche Summierung der Funktionsterme zu Null kann nur erreicht werden, wenn die Funktion sowohl
positive und als auch negative Anteile enthilt und diese sich in der Addition aufheben. Konkret wird dadurch die
schwingende Natur der Funktion gefordert, was die notwendige Basis fiir die Fortfithrung des Frequenz-Begriffes
schafft. Die Zugehorigkeit zur Menge der quadratisch integrierbaren Funktionen sichert die zeitliche Begrenzung des
von Null verschiedenen Verlaufs und damit das Abklingen der Schwingung. Durch Normierung wird sichergestellt,
dass der Energieinhalt der Wavelets der Einheit entspricht. In diesem Fall ist die kontinuierliche Wavelet-
Transformation des Signals x(t) zum Wavelet Y definiert durch (MALLAT, 2001):
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Ww(a,b)—ﬁj‘x(t)tp( - )dt, (4.1-3)
fir a>0 und b 0 R . Die Dualitét der Transformation wird durch die Parameter a und b ausgedriickt. Im Vergleich
dazu sind die Basisfunktionen der FOURIER-Transformation durch die Zeit und die Frequenz vollstindig bestimmt.
Der Parameter b bewirkt die Translation der analysierenden Funktion {iber die Zeitachse und legt dadurch fest, ,,wo*
die Eigenschaften des Prozesses x(t) untersucht werden. Er wird daher Verschiebungsparameter genannt. Der Parame-
ter a kontrolliert die Breite der Wavelet-Funktion und dadurch, ,,wie viel* von x(t) in der Analyse beriicksichtigt wird.
Er wird als Skalierungsparameter bezeichnet. Fiir a—0 wird die Funktion um t = b konzentriert. In Anlehnung an die
computergestiitzte Visualisierung spricht man auch von einem ,,Hineinzoomen* in den Bereich t=b von x(t). Die
Menge aller Transformationskoeffizienten mit einem gemeinsamen Wert des Skalierungsparameters a wird als Dar-
stellung des Prozesses x(t) in der Skala a bezeichnet. Durch die Ausdehnung und Stauchung des Wavelets in Zusam-
menhang mit dessen oszillierender Form wird eine unmittelbare Verbindung zwischen dem Skalierungsparameter a
und der Frequenz hergestellt, die abhingig von der gewihlten Wavelet-Funktion ist. Fasst man in (4.1-3):
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zusammen, so ldsst sich die Transformation als inneres Produkt schreiben:
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Wy (a,b) = I ()W (1)dt = (X0, 1) (4.1-5)
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und dadurch die strukturelle Ahnlichkeit zur FOURIER-Transformation herausstellen. Durch Anwendung der PAR-
SEVALschen Formel (PRIESTLEY, 2004, S. 201 f.) kann die Wavelet-Transformation gleichermaflen auf der Basis
der FOURIER -Transformierten X(w) bzw. W(w) geschrieben werden:
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Wlp(a,b)_E[E X (W)W (acd)e dw—E[<X,LIJa’b>. (4.1-6)

Die FOURIER-Transformierte einer Funktion in L?( R ) ist ebenfalls in diesem Raum enthalten (LOUIS et al., 1998,
S. 21). Somit hat auch W(w) einen begrenzten Verlauf und tibernimmt in (4.1-6) die Rolle einer Durchlasscharakteris-
tik. Die Filtereigenschaft der Wavelet-Transformation tritt dadurch hervor: ist wy, die in W(w) vorherrschende Fre-
quenz, so enthilt das Ergebnis der Wavelet-Transformation W(a, ) fiir einen festen Wert von a den zeitlichen Ver-
lauf des Frequenzanteils wy/a in x(t). Da W(0) = 0 und W begrenzt ist, stellt die Wavelet-Funktion ein Bandpass-Filter
dar.
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Aufgrund seines dualen Charakters muss das Ergebnis der Wavelet-Transformation auf eine Ebene bezogen werden,
die von der Zeit- und der Frequenzachse aufgespannt wird und nachfolgend als Zeit-Frequenzebene bezeichnet wird.
Durch die Festlegung der Parameter a und b wird die Form und die Position der Wavelet-Funktion sowohl im Zeit-
als auch im Frequenzbereich festgesetzt. Das Ergebnis der Transformation ist damit eindeutig einem Punkt dieser
Ebene zuzuordnen. Der Parameter a steuert die Ausdehnung der analysierenden Funktion entlang beider Achsen der
Ebene. Durch die Kopplung zwischen der oszillierenden Struktur der Wavelet-Funktion und ihrer Dauer ist es nicht
moglich die Zeit- und Frequenzeigenschaften zu trennen und damit in einem Punkt der Ebene separat zu kontrollie-
ren. Dies hat zur Folge, dass die Auflosungen des Zeit- und Frequenzbereiches gegenlaufig sind, was formelmafBig
durch die Betrachtung der Eigenschaften des Zeit- und Frequenzfensters belegbar ist. Der Zentralwert | und die Brei-

te O einer allgemeinen begrenzten Funktion f werden nach:

2
S Itk

172 4.1-7)

2
2 |f (A
o(f) = j[x ey g,
.2
R
berechnet. Durch Einsetzen von Y(t) und W(w) kann die Ausdehnung des Zeit-Frequenzfensters in Abhidngigkeit von
den Parametern a und b formal durch:

B My Oy Hy Oy

(apw+b aow,auw+b+a0w)><(7 T,T+Tj (4.1-8)
angegeben werden (SCHMIDT, 2001, S. 71). Die konstante Fliche des Zeit-Frequenzfensters von 40,0y, verbunden
mit der umgekehrten Proportionalitit zum Skalenfaktor a, verdeutlichen den Gegensatz zwischen der Lokalisierung
im Zeit- und Frequenzbereich. Fiir die Wavelet-Funktion mit dem optimierten Verhéltnis der Fensterbreiten betrigt
die minimale Fldche 1/4 (LOUIS et al., 1998, S. 31). In der Abbildung 4.1-1 wird die Variabilitéit der Fensterfliche in
Abhingigkeit des Skalierungsparameters veranschaulicht. Darin sind die Inkremente Aa und Ab des Skalierungs-
bzw. des Verschiebungsparameters als positive Groflen zu verstehen.

Fiir kleine Werte der Skalierungsparameter, die hohen
Frequenzen entsprechen, wird eine gute zeitliche Lo-

x 280 kalisierung zu Lasten eines breiteren Frequenzspek-
P trums erreicht. Im Gegensatz dazu verbessert sich die

" 2 Frequenzlokalisierung fiir hohere Werte des Skalie-

L ) R i = P . . -

a ! a rungsparameters, wobei sich dann wiederum die zeitli-
che Lokalisierung verschlechtert. Mit Hinblick auf die

! 2(a+ha)o, im vorangegangenen Kapitel vorgestellten Verldufe

LWA S S ¢ 2072 typischer Einfluss- und Reaktionsgrofen kann diese

a+ha ! ‘ a+ha . . . .
| ! 1 Eigenschaft der Transformation nur niitzlich sein. Fiir
> | L o . L

ay, +b (a+2a), +(b-+ Ab) langperiodische Einfliisse und Deformationen ist eine

gute Frequenzlokalisierung erreichbar. Die System-
Abb. 4.1-1: Lokalisierungseigenschaften identifikation im linearen reduzierten Modell bleibt

der Wavelet-Transformation weiterhin zuginglich. Impuls- oder sprunghafte Ande-

rungen hingegen bediirfen einer guten zeitlichen Loka-
lisierung und sind daher in den Bereichen geringer Skalierungsparameter zu suchen und zu modellieren. Die Basis fiir
die Untersuchung der stationiren und instationidren Effekte und fiir die in Kapitel 3.4 begriindete Modellerweiterung
wird durch die Anwendung der Wavelet-Transformation geschaffen.

4.1.2 Momente der Wavelet-Funktionen

Fiir die Berechnung der Wavelet-Transformation bedarf es einer Spezifizierung der Wavelet-Funktion Y(t). Anders
als im Falle der FOURIER-Transformation steht hierfiir eine umfangreiche Auswahl an Funktionen zur Verfiigung,
die aus der Bearbeitung von Aufgabenstellungen auf den unterschiedlichen Gebieten der Wissenschaft entstanden
sind. Ein Auswabhlkriterium fiir geeignete Funktionen soll zunichst mit Hinblick auf die zeitlichen Lokalisierungs-
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eigenschaften durch folgende Analyse, die LOUIS et al. (1998) entnommen ist, festgelegt werden. Ist die FOURIER-
Transformierte eines Wavelets im Ursprung einfach differenzierbar, so folgt durch ihre Entwicklung nach Taylor im
Nullpunkt (BRONSTEIN et al., 2001, S. 404):

W(0+w) = W(O)+%oo4"(0+9w) = W' (Bw) mit 0<0<1. (4.1-9)

Mit (4.1-9) geht die Wavelet-Transformation (4.1-6) iiber in:

+00
1 a ' iwb
Wy (a,b)=——F | X (w)(-aw)¥'(-abw)e " dw. 4.1-10
() =5 [ 3 (@) oo (s @110)
Um das Potential der zeitlichen Lokalisierung besser herauszustellen, wird der Konvergenzfall a—0 betrachtet, fiir
den
+00
lim W' (-abw) = W' (0) = —ij t(t)de = -ipy, (4.1-11)
a-0

gilt, wobei Ly, nach (4.1-7) das Moment 1. Ordnung des Wavelets Y bezeichnet. Ist dieses Moment ungleich Null, so
kann (4.1-10) fortgeschrieben werden zu:

+o0
lim a”"?Wy (a,b) = %_[ipw I WX (w)e' P doo. 4.1-12)

Das Integral entspricht bis auf eine Konstante dem zeitlichen Differential des Prozesses x(t) im Punkt t = b, so dass
folgende Konvergenzgleichung giiltig ist:

;iir})a_yzww(a,b) =y (b) . 4.1-13)
Die Beziehung (4.1-13) hat eine zentrale Bedeutung fiir die Interpretation der skalenabhédngigen Variation der Wave-
letkoeffizienten. Das Ergebnis der Wavelet-Transformation ist mit abnehmendem Skalierungsparameter a proportio-
nal zur 1. Ableitung des analysierten Prozesses, wenn das 1. Moment des eingesetzten Wavelets von Null verschieden
ist. Die meisten ingenieurgeoditischen Uberwachungsobjekte vollfiihren ihren Zustandswechsel stetig, so dass zeit-
kontinuierlich betrachtet die Differenzierbarkeit von x(t) vorausgesetzt werden kann. Rapide Mittelwertinderungen
wie Impulse, Spriinge oder lineare Anderungen zeichnen sich durch erhéhte Steigungen im Prozessverlauf und somit
auch durch Extremwerte der 1. Ableitung aus. Durch die Proportionalitit nach (4.1-13) entstehen an den entsprechen-
den Stellen lokale Maxima der absoluten Waveletkoeffizienten aus den niedrigen Skalen. Diese Charakteristik wird
im 5. Kapitel zur Aufdeckung der angesprochenen Signalformen genutzt. Es sei darauf hingewiesen, dass eine ge-
trennte Bestimmung der lokalen Extrema in den Waveletkoeffizienten unterschiedlicher Skalen nicht fiir die Identifi-
kation dieser instationdren Verldufe ausreichend ist. Entsprechend der Konvergenzbedingung in (4.1-13) miissen die
lokalen Maxima miteinander verkettet bzw. demselben Zeitpunkt zugeordnet sein.

Ein Wavelet heifit von der Ordnung n, wenn alle Momente bis zur Ordnung (n-1) verschwinden und das n-te Moment
ungleich Null und endlich ist (LOUIS et al., 1998). Die Beziehung (4.1-13) zwischen der Anzahl nichtverschwinden-
der Momente der Wavelet-Funktion und der Ordnung der Ableitung des analysierten Prozesses kann verallgemeinert
werden. Sind hohere Momente des Wavelets Null, erhoht sich dadurch die Anzahl der verschwindenden Terme in der
Entwicklung nach Taylor (4.1-9). Auf die strenge Herleitung der allgemeinen Konvergenzbedingung wird hier ver-
zichtet und auf die einschldgige Literatur verwiesen (LOUIS et al., 1998, S. 41 ff.; MALLAT, 2001, S. 166 {f.).

Das einfachste Wavelet, das sich zur Aufdeckung von Steigungsinderungen eignet, ist das HAAR-Wavelet. Es ist
zugleich die ilteste bekannte Wavelet-Funktion” und ist definiert als:

% Eingefiihrt von A. HAAR, 1910.
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+1 fir0<t<0,5,
P(t)=45-1 fir0,5<t<I, (4.1-14)

0 sonst

Das erste Moment der Funktion betrégt Yy, = -0,25 und geniigt damit der Bedingung fiir die Beziehung (4.1-13). Das
HAAR-Wavelet wird im 5. Kapitel zur Identifikation rapider Mittelwertdnderungen eingesetzt. Seine FOURIER-
Transformierte ist gegeben durch:

W(w) =i e 2. (4.1-15)

Die Verldufe der Funktion (4.1-14) und des Absolutwertes ihrer FOURIER-Transformierten (4.1-15) werden in der
Abbildung 4.1-2 dargestellt:
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Abb. 4.1-2: Das HAAR-Wavelet und seine FOURIER-Transformierte (Absolutwert)

Wie daraus zu erkennen ist, steht den guten Eigenschaften des HAAR-Wavelets im Zeitbereich eine schlechte Lokali-
sierung im Frequenzbereich gegeniiber. Diese ist erkennbar, wenn (4.1-15) zur Berechnung der Fensterbreite in der
zweiten Beziehung aus (4.1-7) eingesetzt wird. Die Losung des Integrals ist unendlich grof3. Dadurch ist die Funktion
fiir die Analyse periodischer Anteile in den Zeitreihen nicht geeignet, was weiterhin die Suche nach einem Wavelet
mit verbesserten spektralen Eigenschaften motiviert. Es bietet sich jedoch an, diese Suche in einem praxistauglicheren
Stadium der Wavelet-Transformation fortzusetzen.

4.1.3 Analysemdoglichkeiten im Zeit-Frequenzbereich

Fiir die Analyse der Prozesseigenschaften im Zeit-Frequenzbereich ist es notwendig, den Informationsverlust auf-
grund der Wavelet-Transformation abzuschitzen. Nur so sind die aus den transformierten Koeffizienten hergeleiteten
GroBen auf die Eigenschaften des beobachteten Prozesses zuriickfithrbar. Die FOURIER-Transformation erlangte
ihre groBe Bedeutung nicht zuletzt deswegen, weil die Uberfiihrung der Information in den Frequenzbereich verlust-
frei geschieht. Dadurch ist beispielsweise die Aquivalenz der Modellformen (3.1-11) und (3.1-26) gegeben. Diese
Eigenschaft der FOURIER-Transformation wird Isometrie genannt (LOUIS et al., 1998). Zur Untersuchung des In-
formationsverlustes durch die Wavelet-Transformation wird deren Ergebnis in (4.1-6) als Inverse FOURIER-
Transformation Wy(a, ) in Bezug auf den Zeitparameter b geschrieben. Aus der Identitéitsforderung folgt:

W, (2,0) === X (0) W (-aw) . (4.1-16)

Va

Nach Anwendung der PARSEVALschen Formel fiir das FOURIER-Transformationspaar W(a, b) und Wy(a, w)
folgt unter Beriicksichtigung von (4.1-16) und (4.1-1) die Beziehung zwischen der Energie des urspriinglichen Pro-
zesses x(t) und der Energie seiner Reprisentation im Zeit-Frequenzbereich (LOUIS et al., 1998):

(O =i||wllJ (a,b)||2 : (4.1-17)
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Die Beziehung (4.1-17) zeigt, dass der gesamte Informationsinhalt des Zeitsignals in den Koeffizienten der Wavelet-
Transformation enthalten ist. Analog zur FOURIER-Transformation ist dadurch die Analyse des Prozesses im Zeit-
oder Zeit-Frequenzbereich dquivalent. Um Isometrie zu erhalten, ist die Wavelet-Transformation in der Form (4.1-3)
mit dem Faktor Cw-os zu normieren. Die Gleichung (4.1-17) bildet die Grundlage fiir die Analyse periodischer Prozes-
se auf der Basis der Wavelet-Transformation. Analog zur Verteilung der Energie einer Schwingung bzw. deren Vari-
anz auf den einzelnen Frequenzen durch die FOURIER-Transformation wird die Energie bzw. die Varianz durch die
Wavelet-Transformation in den jeweiligen Skalen zerlegt. In diesem Zusammenhang ist es folgerichtig, den Begriff
der Wavelet-Varianz einzufithren (SCHMIDT, 2001):

oy (a) = j [Wy (a.5)| " db . (4.1-18)

Die Amplitudeninformation der einzelnen periodischen Komponenten ldsst sich durch den Zusammenhang zur Wave-
let-Varianz ebenfalls aus den Koeffizienten der Wavelet-Transformation abschétzen. Die in (4.1-18) integrierte Funk-
tion wird Wavelet-Skalogramm genannt und ist eine hiufige Darstellungsform des Ergebnisses einer Wavelet-
Analyse (z.B. SCHMITZ-HUBSCH, 2002). In Anlehnung an die Analysefunktionen der stochastischen Prozesse (s.
Anhang A) lassen sich aus (4.1-18) die Wavelet-Kovarianz und die Wavelet-Korrelation als Beziehungen zwischen
den Waveletkoeffizienten zweier Prozesse herleiten (SCHMIDT, 2001).

In den iiberwiegenden Fillen liegt beobachtungsbedingt nur ein zeitlich begrenzter Ausschnitt des Prozesses x(t) fiir
die Analyse vor. Die eingefiihrten Eigenschaften der Wavelet-Transformation bleiben auch in diesem Fall erhalten,
wenn die hergeleiteten Beziehungen auf den Beobachtungszeitraum normiert werden. Die entsprechenden Formelan-
gaben sind beispielsweise bei SCHMIDT (2002) zu finden.

Die Transformation von x(t) in den Zeit-Frequenzbereich ist umkehrbar. Die Inverse Wavelet-Transformation lduft
ebenfalls verlustfrei ab und ermoglicht die Rekonstruktion des urspriinglichen Prozesses. Die Umkehrung der Wave-
let-Transformation erfolgt nach (MALLAT, 2001, S. 81):

0= [ [ Welaro (085 @119)
a

Daraus geht auch die Bedingung (4.1-1) fiir die Definition des Wavelets hervor. Die Inversionsformel (4.1-19) ist
nachvollziehbar, indem das Produkt der zwei Funktionen als zweifache Faltung in Bezug auf den Parameter b aufge-
fasst wird und unter Anwendung der PARSEV ALschen Formel als Produkt der FOURIER-Transformierten umge-
schrieben wird. Die vollstindige Rekonstruktion des eindimensionalen Prozesses aus einer zweidimensionalen Repri-
sentation lasst die Schlussfolgerung zu, dass die Darstellung im Zeit-Frequenzbereich redundant ist (PERCIVAL und
WALDEN, 2002). Die Redundanz kann durch Einsetzen der Formel (4.1-19) in (4.1-3) nachgewiesen und bemessen
werden:

+00 +00 +00 +00 +00

Ww(al,bl):%j I J‘Ww(a,b)wa’b(t)wal,bl (t)dizdbdt :ij‘ ij(a,b)K(a,b,al,bl)dng. (4.1-20)

—00 —00 —00 —00 —00

Der Kern K(a, b, a;, b;) gibt die Korrelation zwischen den Wavelets Y,, und Q wieder. Durch die redundante

ap.by
Reprisentation des Signals ist die Information aus den benachbarten Skalen hoch korreliert. Dominierende Frequen-
zen erzeugen deshalb in der Zeit-Frequenzebene ,,verschwommene* Bereiche, die eine eindeutige Zuordnung des
Skalierungsparameters nicht ermoglichen. Dieser Aspekt erfordert eine Darstellung in der Zeit-Frequenzebene anhand
diskreter Werte des Skalierungsparameters. Fiir den Verschiebungsparameter sind ebenfalls diskrete Werte an-
zugeben, da in der Ingenieurgeodisie, wie in vielen anderen Bereichen, x(t) als diskrete und zeitlich begrenzte Reali-
sierung infolge eines Beobachtungsprozesses vorliegt. Die Diskretisierung der Wavelet-Transformation ist so durch-
zufiihren, dass die Eigenschaften (4.1-13) und (4.1-17), die von grundlegender Bedeutung fiir die Identifikation rapi-
der Niveaudnderungen bzw. fiir die Analyse der periodischen Anteile und somit fiir die Zielsetzung dieser Arbeit
sind, auch weiterhin Giiltigkeit behalten. Bevor jedoch im nachfolgenden Kapitel eine geeignete Strategie der Diskre-
tisierung vorgestellt wird, soll die Relevanz dieser Eigenschaften anhand eines Beispiels veranschaulicht werden.



58 Kap. 4: Die Wavelet-Transformation

Analysiert wird eine Zeitreihe bestehend aus 2.000 Beobachtungswerten, die zwei periodische Anteile mit Kreisfre-
quenzen wy = 0,21 und wy = 0,041 und Einheitsamplituden enthilt. Die Komponente mit der Kreisfrequenz wy ist
lediglich im ersten Abschnitt bestehend aus 500 Beobachtungen enthalten. Der verbleibende Teil der Zeitreihe bein-
haltet die Komponente mit der Kreisfrequenz w,. Zudem findet zwischen den Beobachtungswerten 990 und 1010 eine
lineare Anderung des Mittelwertes der Zeitreihe von -1 auf +1 statt. Das resultierende Signal ist im oberen Teil der
Abbildung 4.1-3 dargestellt. Die Wavelet-Transformation wurde fiir Werte des Skalierungsparameters von 1,1 bis
80,1 berechnet.

Signalwert

T
20+ 1

40+ -
60 8

20~ i
40+ L U
60+ 1

Skalierungsparameter

| | | | | | | | |
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Nummer Beobachtung

Abb. 4.1-3: Analysierte Zeitreihe und normiertes Wavelet-Skalogramm nach Transformationen
mit dem HAAR-Wavelet (Mitte) und dem MORLET-Wavelet (unten)

Das normierte Wavelet-Skalogramm als Ergebnis der Transformation mit dem HAAR-Wavelet wird im mittleren Teil
der obigen Abbildung dargestellt. Dunkle Bereiche entsprechen hohen Absolutwerten. Deutlich erkennbar ist der
Einfluss der Niveaudnderung um den Beobachtungswert 1.000. Mit abnehmendem Betrag des Skalierungsparameters
wird die zeitliche Lokalisierung verbessert und die lokalen Maxima konvergieren gemiB (4.1-13) zur Anderungsstel-
le. Das HAAR-Wavelet ist zur Aufdeckung von rapiden Niveaudnderungen geeignet. Seine fehlende Frequenzlokali-
sierung wird im zweiten Teil der Darstellung deutlich. Die Frequenz w, wird iiber den gesamten Bereich der Skalie-

rungsparameter ,,verschmiert*.
In der unteren Grafik der Abbildung 4.1-3 werden die Werte des normierten Wavelet-Skalogramms nach der Trans-
formation mit dem MORLET-Wavelet dargestellt. Es handelt sich dabei um ein Wavelet, das oft in geophysikali-
schen und geoditischen Anwendungen eingesetzt wird. Die MORLET-Funktion ist wie folgt definiert (SCHMIDT,
2001, S. 79):

t Q)(Z)o _t

I 2

2 2 t2
. __2 -
P(t)=ePle 2 —V2e * e ), (4.1-21)

wobei wy eine Konstante mit dem Wert 5,336 ist, die der dominierenden Frequenz des Wavelets entspricht. Der Pa-

rameter 0 wird als Gestaltparameter bezeichnet und wird vorwiegend mit eins gleichgesetzt.

Die verbesserte Frequenzlokalisierung gegeniiber dem HAAR-Wavelet wird durch die Konzentration betragsmifig
groBer Koeffizienten um die entsprechenden Werte der Skalierungsparameter deutlich. In Ubereinstimmung mit der
Beziehung zwischen dem Skalierungsparameter und der Frequenz entspricht die erste periodische Komponente einem
Skalierungsparameter von a; = wy/w; = 8,49 bzw. der zweite periodische Anteil einem Skalierungsparameter von
a, = W/, = 42,46. Diese Berechnungen werden im unteren Teil der Abbildung 4.1-3 bestitigt. Wie ebenfalls daraus
ersichtlich ist, kann die Niveaudnderung nicht mehr ausreichend zeitlich lokalisiert werden.

Das besprochene Beispiel verdeutlicht, dass die Wavelet-Transformation fiir die Identifikations- und Analyseaufga-
ben dieser Arbeit anwendbar ist. Neben dem HAAR-Wavelet muss jedoch mindestens ein weiteres Wavelet mit ver-
besserten Lokalisierungseigenschaften im Frequenzbereich eingesetzt werden.
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4.2 Diskrete Wavelet-Transformation
4.2.1 Wavelet-Rahmen

Im vorangegangenen Kapitel wurden die wichtigsten Eigenschaften der Wavelet-Transformation prisentiert, um ihr
Potential fiir die Aufdeckung und Analyse stationédrer und instationdrer Signalanteile herauszustellen und die Grund-
lagen fiir die Interpretation ihrer Ergebnisse zu schaffen. Fiir einen operativen Einsatz ist es jedoch notwendig, eine
effiziente Berechnungsform der Transformation herzuleiten. Dabei miissen die wichtigen Eigenschaften (4.1-13) und
(4.1-17) ihre Giiltigkeit behalten und die Rekonstruktion des urspriinglichen Prozesses moglich bleiben. Nur auf diese
Weise ist das erstellte Deformationsmodell einer objektiven Beurteilung zugénglich.

Die redundante Darstellung des Prozesses x(t) im Zeit-Frequenzbereich suggeriert, dass die Wavelet-Transformation
nicht in jedem Punkt der Zeit-Frequenzebene berechnet werden muss, um die enthaltene Information vollstindig
darzustellen. Eine ,kluge* Auswahl von Wertepaaren fiir die Parameter a und b ist ausreichend, um eine effiziente
Berechnung und eine vollstindige Représentation des Prozesses zu gewihrleisten. Die Integralzeichen in (4.1-3) und
(4.1-19) konnen im Zuge dieser Malnahme ohne Informationsverlust durch Summenoperatoren ersetzt werden. Dafiir
wird zunéchst eine allgemeine Diskretisierung der Zeit-Frequenzebene angenommen (LOUIS et al., 1998):

[(a{)“,nboag“)|m,nmz, ay >1, by >0}. (4.2-1)

In diesen Punkten entsteht aus dem Wavelet Y(t) nach (4.1-4) die Funktionsmenge:

m
0,00 __ 1 q{t nlr)r?aojlm,nDZ,aO>l,bo>O ) (4.2-2)

m,n m
\/ a( a9

Mit der Einfithrung der Funktionsmenge (4.2-2) bleibt die Moglichkeit bestehen, den Prozess in den verschiedenen
Vergroferungsstufen des Zeit-Frequenzbereiches zu analysieren. Fiir abnehmende Werte der Potenz m wird die zeit-
liche Ausdehnung der Funktionen eingeschrinkt und die Frequenz erhoht. Der gegenteilige Effekt stellt sich fiir stei-
gende Werte von m ein. Die kontinuierliche Auffassung des Zeit-Frequenzbereiches aus dem Kapitel 4.1 wird auf-
grund von (4.2-2) durch ein kompaktes unregelmiBiges Gitter ersetzt, dessen Maschen nach (4.1-8) in

aglp.w +nb0agl,u..p /agl) zentriert sind und den Radius (aglcw,cw /agl) haben.
Die vollstindige Rekonstruktion des Prozesses auf der Grundlage seiner Reprisentation in den Punkten (4.2-1) ge-

lingt, falls die Funktionsmenge (4.2-2) einen Wavelet-Rahmen® bildet (KELLER, 2004). Dafiir muss die Existenz
zweier streng positiver Konstanten A und B gegeben sein®, so dass die nachfolgenden Ungleichungen erfiillt werden:

Al = 7| xwie)
m n

Fiir A = B gehen die Ungleichungen in eine Gleichung iiber und man spricht von einem festen Wavelet-Rahmen. Das

2 2
<B|x|". (4.2-3)

Skalarprodukt aus (4.2-3) entspricht nach (4.1-5) dem Ergebnis der Wavelet-Transformation Wy(ay", nbyay™). Die
Existenz des Rahmens stellt eine grundlegende Beziehung zwischen der Information des Prozesses und der Informa-
tion dar, die in seiner Darstellung an den diskreten Punkten des Gitters (4.2-1) enthalten ist. Die Darstellung des Pro-
zesses x(t) in der Punktmenge (4.2-1) der Zeit-Frequenzebene entspricht funktionalanalytisch einer Abbildung T aus
dem Raum der quadratisch integrierbaren Funktionen auf den Raum der quadratisch summierbaren Reihen

L(R)—(A(Z?:

,b
(Tx) 0 :<x, frﬁ{n°>. (4.2-4)

Die Abbildung T ist dem Wavelet-Rahmen zugeordnet, so dass (4.2-3) in:

3 orig: wavelet frame
* Die Bezeichnung der Rahmenkonstanten erfolgt in Anlehnung an die Fachliteratur. Es besteht kein Zusammenhang zu den Gro-
Ben A und B, die bereits in Kapitel 3.2 fiir die Herleitung des Feder-Masse-Dampfung Modells 2. Ordnung eingefiihrt wurden.
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VA || x| < |Tx| < VB| x| (4.2-5)

iibergeht. Aus der rechten Ungleichung folgt unmittelbar die Beschrinktheit und damit auch die Stetigkeit des Opera-
tors (BRONSTEIN et al., 2001, S. 639). Aus der linken Ungleichung folgt die Invertierbarkeit von T (BRONSTEIN
et al., 2001, S. 641). Der inverse Operator T™' ist ebenfalls stetig und beschriinkt. Diese Eigenschaften garantieren die
vollstindige Rekonstruktion des Prozesses x(t).

Fir die vollstindige Charakterisierung des Prozesses x(t) ist es ausreichend die Berechnung der Wavelet-
Transformation in den diskreten Punkten (4.2-1) der Zeit-Frequenzebene vorzunehmen, wenn das Wavelet Y(t) zu-
sammen mit den Parametern a, und b, einen Wavelet-Rahmen bildet. Die hierfiir notwendigen Bedingungen an das
Wavelet Y(t) und die Parameter ay und by wurden in DAUBECHIES (1992) hergeleitet. Auf ihre vollstindige Priasen-
tation wird im Rahmen dieser Arbeit verzichtet, da lediglich der nachfolgende Sonderfall in den weiteren Berechnun-

gen von Bedeutung ist: fiir ||qJ(t)|| =1 und den Grenzwerten des festen Rahmens A =B =1 bildet die Menge der

Funktionen {wiﬂf“ | m,n DZ} eine Orthonormalbasis in Lz( R ) (KELLER, 2004). Dieser Zusammenhang ist der

Ausgangspunkt fiir die Suche nach Wavelets, die einen festen Rahmen bilden. Die im nichsten Kapitel vorgestellte
Multi-Skalen-Analyse (MSA) leistet dabei eine wesentliche Unterstiitzung.

In der praktischen Umsetzung der Wavelet-Transformation haben sich die so genannten dyadischen Rahmen durch-
gesetzt, fiir die ag=2 und by=1 gilt. In den nachfolgenden Darstellungen zur MSA wird ebenfalls von diesen
Schrittweiten in der Diskretisierung des Zeit-Frequenzbereiches ausgegangen.

4.2.2  Multi-Skalen-Analyse

Die MSA baut das Konzept der lokalen Analyse des Prozesses x(t) unter verschiedenen diskreten Auflosungsstufen
aus funktionalanalytischer Sicht aus, indem die Wavelet-Transformation als Abbildung auf einen funktionalen, vom
Skalierungsparameter abhiingigen Raum aufgefasst wird. Dafiir steht eine zum Wavelet komplementire Funktion im
Vordergrund: die so genannte Skalierungsfunktion ¢(t). Thre Einfiihrung zur Analyse des Prozesses x(t) wird pragma-
tisch dadurch begriindet, dass die Darstellung im Zeit-Frequenzbereich anhand der Wavelet-Transformation nicht
immer moglich ist. Beispielsweise fiihrt x(t) = 1 aufgrund von (4.1-2) zum Paradoxon 1 =0. Erst die eingefiihrte
Skalierungsfunktion sichert die vollstindige Erfassung der Prozesseigenschaften (LIU, 2000). Sie wird als Funktion
gewihlt, deren ganzzahlige Translate eine Orthonormalbasis in einem Raum U,JL*( R ) bilden”:

Ifirk=1,

I Dok (t) oy (t)de = I 0o (t=k) g (t-1)dt = {0 R (4.2-6)

Die skalierten Funktionen {q)fnln In0 Z} bilden fiir jedes m [0 Z ebenfalls Orthonormalbasen der Rdume U,,. Dieses

ldsst sich durch die Substitution t = t/2™ in (4.2-6) verifizieren. Damit kann die Abbildung des Prozesses x(t) in jedem
Raum U, berechnet werden:

+o00

Upn = J‘x(t)¢m(t—n)dt:<x,¢m,n>. (4.2-7)

—00

Die Koeffizienten u,,, werden als Skalierungskoeffizienten bezeichnet. Sie sind nach (4.2-7) als gewichtetes Mittel
von x(t) in einem Bereich um die Stelle ne2™ interpretierbar. Fiir geringere Werte von m verdichtet sich die zeitliche
Folge der berechneten Skalierungskoeffizienten, wodurch sich die Approximation von x(t) in den entsprechenden
Riumen U,, verbessert.

Aufgrund ihres gemeinsamen Ursprungs in der Orthonormalbasis {¢q; | i O Z } stellt sich die Frage nach den Ver-
kniipfungsmoglichkeiten der Raume U,,. Eine intuitive Bedingung ist, dass die hoherauflosende Darstellung im Raum

5 Es ist ausreichend, wenn die ganzzahligen Translate eine Riesz-Basis bilden (LOUIS et al., 1998, S. 111). Daraus kann durch ein
Orthogonalisierungsverfahren eine Orthogonalbasis gebildet werden.
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U, alle notwendigen Informationen enthilt, die fiir die niedriger auflésende Darstellung in U,, notwendig sind. Das
heiflt, U,, muss in Uy, eingeschlossen sein:

U, 00U, OmOZ. (4.2-8)

Durch die Bedingung (4.2-8) ist die Orthonormalbasis {¢,,; | i 0 Z } ebenfalls im Raum U, ; enthalten. Dadurch ist
jedes ihrer Elemente ¢,,, als lineare Kombination der Basisfunktionen {¢,, ;; | i 0 Z } darstellbar. Die Abbildungs-
koeffizienten ergeben sich nach (4.2-7) zu:

+00
— 1 t 1 t_.
<¢m,na¢m—l,i> - I Fd’(z_m H\JF(I)(F I\Jdt . 4.2-9)
Durch die Substitution t/2™ — n = t,; resultiert weiterhin:
+00
<¢m,n, ¢m—1,i> =2 I o (t;)d[ 2t —(i-2n)]dt; =h;_p, . (4.2-10)

wobei h als Ergebnis des letzten Skalarproduktes eine Folge numerischer Koeffizienten darstellt. Die Elemente der

Orthonormalbasis {§,,; | i0 Z } sind mit (4.2-10) aus der Orthonormalbasis des hoherauflosenden Raumes U,

n= Zhi—2n¢m—l,i . (4.2-11)

iz

rekursiv berechenbar:

Die Beziehung (4.2-11) stellt einen Zusammenhang zwischen den Basisfunktionen zweier in der Hierarchie aufeinan-
der folgender Raume dar. Sie wird deshalb als Zweiskalengleichung bezeichnet und ist der Schliissel zur Konstrukti-
on orthogonaler Wavelet-Basen und zur praktischen Umsetzung der Wavelet-Transformation (LOUIS et al., 1998).
Durch Umkehrung der Koeffizientenfolge h und Einfiihrung der formalen Bezeichnungen h’; =h; und k =2n-i in
(4.2-11) erhélt man folgende vertrautere Form der Zweiskalengleichung:

n = Zh'k ®rn-1.20k - (4.2-12)
Z

Die Basisfunktionen des Raumes U, konnen demnach aus den Basisfunktionen des hoherauflosenden Raumes U,
durch eine Faltung mit der Filterfolge h’ erzeugt werden, wobei nur jeder zweite Term des Filterausgangs beibehalten
wird. Es ist demnach ausreichend, die Basis des Raumes mit der hochsten Auflosungsstufe zu kennen, um rekursiv
durch Filterung und anschlieBende Dezimierung um den Faktor 2 alle weiteren Orthonormalbasen der Rdume {U; |

j O Z } zu bestimmen.

Jedes Signal x(t)IZILz( R ) ist in der hierarchischen Sequenz von Riumen (4.2-8) vollstindig darstellbar, wenn seine
Abbildung in Uy, fiir m—-c0 dem urspriinglichen Signal gleicht und die grobste Darstellung fiir m—+o0 der Nullfunk-
tion entspricht. FormelmifBig werden diese Forderungen wie folgt zusammengefasst (MALLAT, 2001, S. 221):

hm Uy, UU
lim Um:ﬂUm:
m — +oo

mUZ

Die hierarchisch definierte Menge von Raumen (4.2-8) bildet eine so genannte MSA, wenn die Bedingungen (4.2-8),
(4.2-12) und (4.2-13) erfiillt sind (MALLAT, 2001).

(4.2-13)

Bedeutungsvoller wird die MSA fiir die Untersuchung der Prozesseigenschaften, wenn iiber die rekursive Abbildung
hinweg nach den Signalanteilen ermittelt wird, die in U, nicht aber weiterhin in U, enthalten sind. Diese Fragestel-
lung verbindet die MSA mit der Wavelet-Transformation sowie die Skalierungsfunktionen mit den Wavelets. Den
angesprochenen ,,Restanteilen” wird ein Raum V,, zugeordnet, der orthogonal und in Uy, ; komplementir zu Uy, ist.
Nach KOCH (1997, S. 14) gilt die Beziehung:
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Um—l = Um O Vm 5 (4.2‘14)

wobei [ die orthogonale Summe zwischen den Unterrdumen bezeichnet. Fiir eine Orthonormalbasis {W,; 107 }
von V,, lautet die Abbildung des Signals x(t) in diesem Raum analog zu (4.2-7):

Vann = (X Wina) - (4.2-15)

Der Zusammenhang (4.2-14) ermoglicht es, die Abbildungen des analysierten Signals in den jeweiligen Riumen

Z um—l,i¢m—l,i = Z um,iq)m,i + z Vm,qum,i ’ (4'2'16)

itz iz iz

miteinander zu verkniipfen:

da jedes Element eines Raumes, der zwei orthogonale Subrdume einschlie3t, als Summe seiner Abbildungen in diesen
Subridumen darstellbar ist (KOCH, 1997, S. 14). Nach der zweiten Gleichung in (4.2-16) ist die Menge der Basisfunk-
tionen {W,; i 0 Z } so zu wihlen, dass sie {¢,,; | i 0 Z } zu einer Orthonormalbasis von U, erginzt. Es ist des-
halb gerechtfertigt, auch die Konstruktion dieser Orthonormalbasis nach analogen Prinzipien zur Skalierungsfunktion
vorzunehmen und sie auf die Translaten der Funktion ¢,.,(t) zu stiitzen:

qu,n = Zgi—2n¢m—l,i . 4.2-17)
iz

Die Orthogonalitéit der Rdume U, U V;, ist durch (4.2-11) und (4.2-17) ebenfalls auf die Koeffizientenfolgen h und g
iibertragbar und ermoglicht dadurch eine nahere Prizisierung der Koeffizientenfolge g. In der Vektorgeometrie wird
die Senkrechte zu einem Vektor konstruiert, indem man dessen Komponenten umkehrt und alternierend mit einem
Minuszeichen versieht. Diese Strategie wird auch fiir die Konstruktion von g angewandt (LOUIS et al., 1998):

g = (-1)k hyy . (4.2-18)

Dass g in der Form (4.2-18) beim Vorliegen einer MSA tatsichlich eine Orthonormalbasis von V,, erzeugt, kann in
mehreren Schritten in Anlehnung an LOUIS et al. (1998) gezeigt werden. Zunichst miissen die resultierenden Funk-
tionen {Y,; 11 O Z } vollstindig im Raum V, enthalten sein. Dadurch stehen sie orthogonal zu jedem Element einer
Orthonormalbasis von Uy, was durch die Einfithrung von (4.2-11) und (4.2-17) in das nachfolgende Skalarprodukt
verifizierbar ist:

<wm,i’ ¢m,j> = Zzglhl' <¢m—1,1+217 ¢m—1,1'+2j> = Z(_l)l hyj-p(j-iyhy =0 (4.2-19)
T 1

Wird in die obige Gleichung ¢,,; durch ,,; ersetzt, kann in einem analogen Berechnungsverlauf auf die Orthogonali-
tdt der Funktionen {{,,; | i 0 Z } geschlossen werden. Damit diese schlieBlich eine Orthonormalbasis in V,, bilden,
miissen sie die Menge {$,; | i O Z } zu einer Orthonormalbasis in Uy, ; erginzen. Ist dies der Fall, so besteht laut der
PARSEV ALschen Formel die Identitdt zwischen der Norm einer Funktion, die in U,,; enthalten ist, und der Norm

ihrer Komponenten in der gemeinsamen Basis {Wy,;, §; 11 0 Z }. Konkret kann fiir ¢, , aus Uy, ; die Beziehung:
2 2 2
||¢m—l,n|| = Z|<¢m—l,n’¢m,i> = Zhi (4.2-20)
i i

durch die Einfithrung von (4.2-11) und (4.2-17) in die jeweiligen inneren Produkte und die Beriicksichtigung der

? + |<¢m—l,n ’ qu,i>

Orthonormalitit der Basisfunktionen {¢,,;; i 0 Z } geltend gemacht werden. Auf letzterer beruht auch die nachfol-
gende Evaluation der Summe in (4.2-20):

Zhihi+2n = 50’11 . (42-21)
i

Die obige PARSEVALsche Formel gilt fiir jedes n J Z und damit fiir jede weitere Funktion in Uy, weil diese als
lineare Kombination von {¢,; |i 0 Z } darstellbar ist. Die konstruierte Koeffizientenfolge g erzeugt nach (4.2-17)
auf der Grundlage der hinterlegten MSA die Familie von Funktionen {{,,; 1 i O Z }, die eine Orthonormalbasis von
V., bilden. GeméB dem urspriinglichen Vorhaben erginzt diese die Orthonormalbasis von Uy, zu einer Orthonormal-
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basis in U, ;. Die Konstruktion kann auch in dieser hheren Aufldsungsstufe wiederholt bzw. fortgesetzt werden, so
dass im Grenzfall wegen (4.2-13) und (4.2-14)

OV OV OVyop O =L (R) 4.2:22)

gilt. Die Riume der ,.Restsignale” einer MSA bilden eine orthogonale Zerlegung von L*( R ). Dadurch ist die Menge
der Orthonormalbasen {; ; 1j O Z ,1 0 Z } ihrerseits eine Orthonormalbasis von L*(R ) und geniigt dem Sonderfall
der Beziehung (4.2-5). Die Funktionen {J,; sind folglich die gesuchten Wavelets.

Analog zur Zweiskalengleichung (4.2-11) kann durch die Umkehrung der Koeffizientenfolge g und die Einfiihrung
der formalen Bezeichnungen g’; = g; und k = 2n-i in (4.2-17) die Wavelet-Funktion aus einer Filterung der hoherauf-
16senden Skalierungsfunktionen {¢; |i 0 Z } und anschlieBender Dezimierung um den Faktor 2 erhalten werden:

Wpp = Zg'k dm-1.2n—k - (4.2-23)

Die grofle Bedeutung der MSA kann durch den Bezug der Rdume U, und V,, zum Frequenzinhalt des analysierten
Prozesses x(t) herausgestellt werden. Die Wavelet-Funktionen besitzen, wie bereits im vorangegangenen Kapitel
erwihnt, Lokalisierungseigenschaften im Zeit-Frequenzbereich, die durch Zeit- und Frequenzfenster charakterisierbar
sind. Fiir einen Skalierungsparameter a = 2™ entsprechen nach (4.1-8) die Ergebnisse der Wavelet-Transformationen

m-1 m-1’ _m-1 m-1

2 2 2 2
funktionalanalytischen Perspektive der MSA resultieren diese Anteile nach (4.2-15) durch die Abbildung des Prozes-

{Wlp(Zm’l, 2™ 110 Z } den Frequenzanteilen des Prozesses x(t) im Band( Hy _Ow Hy , Oy ]6. Aus der

ses in den Raum V. Analog dazu enthilt der Raum V,, die niederfrequenteren Frequenzanteile des Prozesses aus

dem schmaleren Spektralband [“_W_G_;J,U_:IDJ_FG_LPJ usw. Durch (4.2-22) ist dieses Zerlegungsverfahren in Fre-

P
quenzkomponenten vollstindig und geschieht ohne Informationsverlust. Fiir m—+oc wird das Frequenzband ver-
schwindend klein. Dieser Grenzfall wird in der Praxis nicht erreicht. Die MSA wird aufgabenorientiert bis zu einem

My, durchgefiihrt. Unter Beriicksichtigung von (4.2-14) kann in diesem Fall (4.2-22) umgeschrieben werden zu:

2
Up  OVy  OVy 0V,  ,0--=L(R). (4.2-24)
Der Raum Ummax wird dann die verbliebenen niederfrequenten Anteile im Bereich [O,E—w—g—w] enthalten.
2 max 2 max

Im Sprachgebrauch der Signalanalyse entsprechen die Reprisentationen des Prozesses x(t) in den Rdumen V,, und U,
einer Bandpass- bzw. einer Tiefpass-Filterung. Die Filterwirkung wird durch die Beziehungen (4.2-12) und (4.2-23)
hervorgehoben. Die Koeffizientenfolgen h’ und g’ stellen demnach ein Tiefpass- bzw. ein Hochpassfilter dar, deren
Passband mit zunehmendem Skalierungsparameter 2™ schmaler wird.

Die bislang eher theoretisch gewonnenen Erkenntnisse zur MSA werden hinsichtlich der praktischen Umsetzung
nachfolgend prignant zusammengefasst:

—  Fir die Durchfiihrung einer MSA wird eine Funktion ¢, deren ganzzahlige Translate einen Raum U, auf-
spannen, und die Koeffizientenfolge h benotigt.

—  Durch Filterung und Dezimierung um den Faktor 2 konnen anhand von ¢ und h weitere Orthonormalbasen
als skalierte Versionen von ¢ erzeugt werden. Diese aufgespannten Raume sind hierarchisch angeordnet. Der
umfangreichste Raum ist L*(R).

— Aus der Koeffizientenfolge h kann eine orthogonale Koeffizientenfolge g hergeleitet werden.

—  Durch Filterung und Dezimierung um den Faktor 2 lassen sich anhand von ¢ und g Orthonormalbasen er-
zeugen, die zu Uy, orthogonale komplementire Rdume V,, aufspannen. Die Funktionen dieser Orthonormal-
basen sind Wavelets.

® Streng mathematisch sind dieser und die nichsten Frequenzbereiche dieses Abschnittes symmetrisch um den Nullpunkt in den
negativen Frequenzbereich zu erweitern.
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— Das Ergebnis der Wavelet-Transformation mit diesen Wavelets liefert die Frequenzanteile des Prozesses x(t)
in einem prézisierbaren Spektralband.

— Die Transformation ist verlustfrei.

4.2.3  Die schnelle Wavelet-Transformation

Die Behandlung der Wavelet-Transformation im Kontext der MSA ermdglicht ihre effiziente Berechnung. Grundlage
dafiir sind die Zweiskalengleichungen (4.2-11) und (4.2-17), auf deren beiden Seiten das Skalarprodukt mit x(t) ge-
bildet wird. Mit den resultierenden Beziehungen (BANI, 2005):

um,n = E hi—2num—l,i >

iz

Vm,n = E gi—2num—l,i

konnen ausgehend von den Skalierungskoeffizienten { U i 10 Z } in der Skala 2™ alle weiteren Skalierungsko-

(4.2-25)

effizienten u,, , und Waveletkoeffizienten v, fiir m > m, rekursiv berechnet werden. Eine explizite Angabe der Ska-
lierungsfunktionen und der Wavelets ist dabei nicht notwendig. Dieses Zerlegungsverfahren wird als schnelle Wave-
let-Transformation (sWT) bezeichnet (BANI, 2005). Die dabei durchzufiihrenden Operationen sind Faltungen mit den
Filtern h’ und g’ und Dezimierungen um den Faktor 2 durch Streichung der Terme ungerader Ordnung. Die sWT
wird auf diskrete Koeffizientenfolgen angewandt. Eine numerische Losung des Integrals (4.1-3) ist dadurch nicht
mehr erforderlich. Durch die Dezimierung reduziert sich die Anzahl der Koeffizienten mit jedem Iterationsschritt, so
dass die rechnerische Komplexitit der Transformation linear von der Anzahl der Beobachtungen in der Zeitreihe
abhingt. Diese Version der Wavelet-Transformation ist damit schneller als die Fast-FOURIER-Transformation
(FFT), die einen numerischen Aufwand der Ordnung O(N log,N) voraussetzt (PRIESTLEY, 2004, S. 577).

Fiir die Berechnung der sWT miissen die Skalierungskoeffizienten in der Skala 2™ bekannt sein. Dieses so genann-
te Anfangswertproblem ist in der ingenieurgeodétischen Praxis pragmatisch losbar, da x(t) infolge des Messprozesses
als Zeitreihe verfiigbar ist. Die eingesetzte Sensorik kann natiirlichen Effekten nicht beliebig schnell folgen und stellt
in gewisser Weise ein physikalisches Tiefpassfilter dar. Das Ergebnis dieser Tiefpassfilterung wird den Skalierungs-
koeffizienten gleichgestellt: xj = U, k- Der zugeordnete Frequenzbereich (0, TWA) wird durch die NYQUIST-

Frequenz begrenzt (PRIESTLEY, 2004) und hidngt vom Abtastintervall A ab. Der zugehorige Wert des Skalierungs-

parameters folgt unmittelbar aus der Beziehung zur Kreisfrequenz: 2™ =p (SCHMIDT, 2001). Fiir eine praktische
Begriindung dieser Vorgehensweise wird angenommen, dass die Skalierungsfunktion nur in einem Bereich [-B/2,
B/2] wesentlich verschieden von Null ist und allgemein:

+00
I o(t)de=1 (4.2-26)

erfiillt. Obwohl die erste Bedingung zu diesem Zeitpunkt einschriankend wirkt, wird im néchsten Kapitel gezeigt, dass
es sich hierbei ohnehin um eine wiinschenswerte Eigenschaft der Skalierungsfunktion handelt. Die Gleichung
(4.2-26) hat den Charakter einer Normierung. Ist der beobachtete Prozess x(t) im Bereich B*A annihernd konstant,
folgt nach (4.2-7):

2™0(n+B/2)
Umgn = I Ormg.n (1) x(t)dt = x(ZmOn) . (4.2-27)

2™0(n-B/2)
In den ingenieurgeoditischen Uberwachungsvorhaben ist das Abtastintervall an die Geschwindigkeit der beobachte-
ten Deformation und an die Trennschirfe der Sensoren zu koppeln (PELZER, 1988). Das gewihlte Intervall unter-

schreitet meist deutlich die Abtastweite, die fiir eine treue Erfassung der interessierenden zeitlichen Verldufe der
Einfliisse und Deformationen erforderlich ist. Die Nédherung (4.2-27) ist damit aus praktischen Gesichtspunkten ge-
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rechtfertigt. Um weiterhin die Zerlegungsstufe im Exponenten m des Skalierungsparameters direkt ablesen zu kon-
nen, wird der urspriinglichen Zeitreihe my = 0 zugeordnet.

Durch die zeitliche Beschriinkung des Beobachtungsprozesses wird auch die Forderung x(t) 0 L*(R ) erfiillt. Ur-
spriinglich ist diese Bedingung aufgrund der unendlichen Dauer der beobachteten physikalischen Prozesse problema-
tisch. Fiir Uberwachungsaufgaben wird die Beobachtungsdauer so ausgelegt, dass die reprisentativen Eigenschaften
des Prozesses erfasst werden. Dieses begriindet im Nachhinein die Relevanz der berechneten Parameter und geniigt
daher auch fiir die Erfiillung der obigen Zugehorigkeitsbedingung.

Die Rekonstruktion der Zeitreihe aus den Koeffizientenfolgen{v iioUm, il =1...mmax,iDZ}, die so genannte
’ max

Wavelet-Synthese, ist ebenfalls rekursiv 16sbar. Dafiir wird in (4.2-16) beidseits das Skalarprodukt mit ¢, ;, gebildet
(BANI, 2005):

um—l,n = Zum,i <¢m,i7 ¢m—l,n> + z Vm,i <qu,i’ ¢m—l,n> = zhn—2ium,i + gn—2ivm,i . (4'2'28)

iz iz iz

Die letzte Relation folgt nach Einfithrung der Zweiskalengleichungen fiir ¢,,; und ;. Die in der Umkehrung der
Transformation durchzufiihrenden Operationen sind Spreizungen um den Faktor 2 und Filterungen. Unter der Sprei-
zung einer Folge um den Faktor 2™ wird die Einfiihrung von 2™-1 Nullen zwischen je zwei Koeffizienten der Folge
verstanden. Die Faltungen werden mit den urspriinglichen Filter der Zweiskalengleichungen h und g durchgefiihrt.
Durch die Vollstindigkeit der MSA gelingt die verlustfreie Rekonstruktion der Zeitreihe.

Die rekursive Berechnungsweise der sSWT und ihrer Synthese ermdglicht ihre Darstellung in der Form einer orthogo-
nalen Filterbank, die wegen der vollstindigen Riickgewinnung der urspriinglichen Zeitreihe als ,Perfect-
Reconstruction““-Filterbank (PR-Filterbank) bezeichnet wird. Schematisch wird der Berechnungsablauf in der Abbil-
dung 4.2-1 dargestellt. Die Zeichen Y2 und /M2 repriisentieren die Dezimierung bzw. die Spreizung um den Faktor 2.
Alle Filter der angegebenen Bank sind gemif3 den obigen Ausfiihrungen aus h ableitbar. Allein dieses Filter muss fiir
die praktische Umsetzung der Transformation prizisiert werden. Die Herleitung eines geeigneten Filters h stiitzt sich
auf die Rekonstruktionsbedingung der Zeitreihe aus der PR-Filterbank. Die Ubertragungseigenschaften eines Filters
lassen sich einfacher mit Hilfe seiner z-Transformierten beschreiben (OPPENHEIM und SCHAFER, 1975). Deshalb
werden zunichst, die bislang im Zeitbereich verfiigbaren Beziehungen des Filters h zu den restlichen Filtern der Bank
auf ihre z-Transformierten iibertragen’:

H'(z):H(z_l); G(z):(—z)_lH(—z_l); G'(z) = (~2)H(-=z). (4.2-29)
g Y2 f— v v — 12| g
X E X
h /1 Jv2 — Y i Uy — M2 h
Wavelet-Analyse I Wavelet-Synthese

Abb. 4.2-1: Darstellung der sWT und der Wavelet-Synthese
als orthogonale PR-Filterbank (nach BANI, 2005)

" Die FOURIER-Transformation stellt einen Sonderfall der z-Transformation dar. Deshalb werden die jeweiligen z-
Transformierten ebenfalls durch Grofbuchstaben gekennzeichnet. Die entsprechenden Variablen weisen auf die durchgefiihrte
Transformation hin.
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Die Bedingungen fiir die verlustfreie Rekonstruktion in der obigen Filterbank folgen aus der Gleichsetzung des Syn-
theseergebnisses mit der urspriinglichen Zeitreihe (BANI, 2005):

H'(—Z)H(Z)+G'(—Z)G(Z) =0,

H'(Z)H(Z)+G'(Z)G(z)=2, (4.2-30)

Dafiir ist es ausreichend, einen Analyseschritt in der Filterbank und dessen Synthese zu betrachten. Die Einfiithrung
der Beziehungen (4.2-29) in die erste Beziehung aus (4.2-30) bestitigt die Gleichung und bringt keinen zusétzlichen
Informationsgewinn. Dieses liegt an der bereits eingefiihrten speziellen Konstruktion der Filter g in (4.2-18), die sich
ebenfalls aus dieser Gleichung herleiten ldsst. Die zweite Gleichung aus (4.2-30) geht unter Beriicksichtigung von
(4.2-29) iiber in:

H(z_l)H(z)+H(—z_l)H(—z) =2 (4.2-31)

und stellt die Ausgangsbeziehung fiir die Konstruktion geeigneter Filterfolgen h dar, die im néchsten Kapitel bespro-
chen wird.

4.3  Konstruktion orthogonaler Wavelets

Obwohl die Durchfiihrung der sWT die Suche nach geeigneten Wavelets und Skalierungsfunktionen auf eine Filter-
identifikation zuriickfiihrt, sind die Eigenschaften der beiden Funktionsklassen keineswegs irrelevant fiir die erzielten
Ergebnisse und fiir ihre Interpretation. Die Beziehung (4.2-10) zeigt, dass das gesuchte Filter und die Skalierungs-
funktionen unmittelbar miteinander verkniipft sind. Die Eigenschaften der Skalierungsfunktion und damit auch des zu
ihr orthogonalen Wavelets lassen sich deshalb durch die Filterstruktur h ausdriicken und steuern.

Eine bedeutende Erweiterung der Wavelets in Bezug auf die harmonischen Funktionen der FOURIER-
Transformation ist die Eigenschaft der zeitlichen Lokalisierung. Diese wird erfiillt, indem der Funktionsverlauf nur
auf einem beschrénkten Intervall verschieden von Null ist. Es ist sinnvoll, diese Eigenschaft auch von den komple-
mentidren Skalierungsfunktionen zu fordern, da Wavelets schlieBlich in der sWT auf das Ergebnis der vorangegange-
nen Analyse mit der Skalierungsfunktion aufsetzen. Werden die lokalen Eigenschaften des Signals bereits im Vorfeld
durch eine unendlich andauernde Skalierungsfunktion verwischt, ist die zeitliche Lokalisierung der Wavelets von
geringem praktischen Nutzen. Im Zusammenhang mit dem Anfangswertproblem wurde bereits die ZweckmaBigkeit
einer zeitlich begrenzten Skalierungsfunktion deutlich. Nachfolgend wird im Vergleich dazu vom allgemeineren
Intervall [N}, N,] ausgegangen, auf dem die Funktion verschieden von Null ist. Dieses Intervall wird als Triager der
Funktion bezeichnet. Anhand der Zweiskalengleichung (4.2-11) kann unter der Identititsforderung der Triger auf
beiden Seiten der Gleichung bewiesen werden, dass das Filter h ebenfalls endlich ist und h; =0 fiir i < N; und i > N,
gilt. Der strenge mathematische Beweis hierfiir, wie er beispielsweise von LOUIS et al. (1998, S. 153) erbracht wird,
verlduft in umgekehrter Richtung. Darin wird gezeigt, dass auf der Grundlage einer endlichen Folge h mit h; = O fiir
i<N; und i>N,, die der Orthogonalititsbeziechung (4.2-21) geniigt und deren FOURIER-Transformierte im Ur-
sprung die Stetigkeitsbedingung:

|[H (w)-H(0)| < C|w[f 4.3-1)

fiir Konstanten € > 0 und C > 0 erfiillt, eine Funktion ¢ als Losung der Zweiskalengleichung generiert werden kann.
Zudem ist diese Funktion ebenfalls nur im Intervall [N}, N,] von Null verschieden und eindeutig bestimmbar. Die
Forderung nach zeitlicher Lokalisierung fiir die Skalierungsfunktion bedeutet, dass die gesuchten Filter eine begrenz-
te Impulsantwort besitzen (FIR-Typ), was fiir die praktische Umsetzung nur hilfreich sein kann.

In (4.1-14) wurde bereits die HAAR-Funktion als Wavelet eingefiihrt, das auf einem begrenzten Intervall Werte ver-
schieden von Null annimmt. Die zugehorige Skalierungsfunktion ist (BANI, 2005, S. 26):

()=

1 fir0<st<l s

(4.3-2)
Ofirt<Ooder1<t.

Obwohl das HAAR-Wavelet eine Skalierungsfunktion besitzt, die explizit angegeben werden kann und eine MSA
erzeugt, weist sie sehr schlechte Lokalisierungseigenschaften im Frequenzbereich auf, wie im Beispiel am Ende des
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Kapitels 4.1 veranschaulicht wurde. Dies liegt an der Unstetigkeit der HAARschen Funktion. Sie macht deutlich, dass
die bislang hergeleiteten Bedingungen nicht ausreichen, um zur zeitlichen auch eine gute Frequenzlokalisierung zu
erhalten.

Durch Uberfithrung der Zweiskalengleichungen in den z-Bereich resultieren die Beziehungen zwischen den Durch-
lasscharakteristiken der Filter h und g und der z-Transformierten der Skalierungsfunktion ¢ und des Wavelets
P (BANI, 2005):

GJ(Z):%H(Zlm)CD(ZIM),

1/ \-1/2 -1/2 1/2 (4.3-3)
‘P(z):—ﬁ(z) H(—z )CD(Z )
Fiir die z-Transformierte des HAARschen Filters hy,,, folgt daraus:
Higaar (2) = L(z'l + 1) . (4.3-4)
V2

In der Filtertheorie lassen sich die Eigenschaften der Filter abhingig von der Position der Nullstellen ihrer z-
Transformierten in Bezug auf den Einheitskreis analysieren (STEARNS und DAVID, 1996). Das HAARsche-
Tiefpassfilter besitzt eine Nullstelle fiir z=-1. Um zu gewihrleisten, dass H(z) gute Tiefpasseigenschaften besitzt,
wird die Forderung nach einer p-fachen Nullstelle in z = -1 mit p > 1 gestellt (BANI, 2005, S. 85). Entsprechend wird
dadurch G(z) verbesserte Hochpasseigenschaften haben. Vorausgesetzt das Filter H(z) hat eine p-fache Nullstelle in

z = -1, bedeutet dieses nach der ersten Beziehung aus (4.3-3), dass ®(w) fiir w=2kmtmit k 0 Z \ {0} eine Nullstelle

der Ordnung p besitzt. Diese Eigenschaft ist fiir die Lokalisierung um w= 0 sehr niitzlich. W(w) hat fiir w= 0 eine
Nullstelle der Ordnung p und fiir w= 4kTsogar eine Nullstelle der Ordnung 2p.

Durch die Wahl der Ordnung p fiir die Nullstelle z = -1 wird gleichzeitig die Ordnung der Wavelets festgelegt (s.
Kapitel 4.1). Die p-fache Ableitung von W(z) in Bezug auf z ergibt:

W)= [ cap] [ o9 ot 435)

Wie oben anhand der Kreisfrequenzen w dargestellt, hat W(z) eine p-fache Nullstelle fiir z = 1. Durch die Evaluation
von (4.3-5) an dieser Stelle resultieren alle Momente des Wavelets y; fiir i =0,..,p-1 zu Null. Die Berechnung der
sWT mit einem Wavelet der Ordnung p fiihrt zu verschwindend geringen Waveletkoeffizienten, wenn der Verlauf der
Zeitreihe iiber den Tréager des Wavelets hinweg durch ein Polynom bis zum Grad (p-1) approximierbar ist. Soll dem-
nach ein glatter Verlauf der Anderung der analysierten Zeitreihe, wie es etwa die periodische Variation ist, in den
Waveletkoeffizienten abgebildet werden, bedarf es einer moglichst hohen Ordnung der Nullstelle z = 1 fiir W(z), da
periodische Funktionen durch eine unendliche Reihenentwicklung des Arguments genidhert werden (BRONSTEIN et
al., 2001, S. 1042). Ebenfalls kann fiir einen hohen Wert von p der Trend als glatte, sich langsam @ndernde Kompo-
nente der Zeitreihe besser herausgestellt bzw. abgespaltet werden. Rapide Niveaudnderungen lassen sich nicht durch
Polynome approximieren. Fiir ihre Aufdeckung ist eine Nullstelle der Ordnung p = 1 erforderlich, wie bereits in Kapi-
tel 4.1 diskutiert wurde. Ein derartiges Wavelet wurde mit der HAAR-Funktion eingefiihrt.

Unmittelbar mit der Charakterisierung des Verlaufes einer Zeitreihe ist auch der Aspekt der Regularitit verbunden.
Durch diesen wird ein Verbund von Eigenschaften zur Stetigkeit und mehrfachen Differenzierbarkeit angesprochen
(BANI, 2005, S. 86). In MALLAT (2001, S. 165) wird die Regularitit einer Funktion iiber eine Stetigkeitsbedingung
der Form (4.3-1) mit der Schnelligkeit der asymptotischen Abnahme ihrer FOURIER-Transformierten verkniipft. Je
rascher die Abnahme ist, umso besser ist die Regularitit der Funktion. Der FOURIER-Transformierten der Skalie-
rungsfunktion wurde mit zunehmender Ordnung der Nullstelle z=-1 ein glatterer Nulldurchgang in = 2kt mit
kO Z \ {0} bescheinigt. Dieses ist nur moglich, wenn vorher ®(w) entsprechend stark abnimmt. Mit steigender
Ordnung der Nullstelle nimmt die Regularitit der analysierenden Funktionen zu. Diese Verbesserung dufiert sich in
einem stetigeren oszillierenden Verlauf der Analysefunktionen, der fiir die Frequenzlokalisierung und damit fiir die
Aufdeckung periodischer Anteile vorteilhaft ist.
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In den Betrachtungen zu den Momenten und der Regularitit der Funktionen kommt erneut der Gegensatz zwischen
der zeitlichen und der Frequenzlokalisierung der Wavelets und der Skalierungsfunktionen durch die Wirkung des
Parameters p, der die Ordnung der Nullstelle z = -1 des Tiefpassfilters h darstellt, zum Ausdruck. Geringe Werte von
p fithren zu kurzen Filterldngen (s. HAAR-Wavelet) und damit zu einer guten zeitlichen Lokalisierung. Die Frequenz-
lokalisierung ist jedoch beschriankt. Hohe Werte von p verbessern die Regularitit der Funktionen und damit die Fre-
quenzlokalisierung. Sie fithren jedoch zu ldngeren Filterlingen, was sich wiederum negativ auf die zeitliche Lokali-
sierung auswirkt.

Stellvertretend fiir die Bildung orthogonaler Wavelet-Basen mit kompaktem Triger wird nachfolgend die Konstrukti-
on der DAUBECHIES-Wavelets vorgestellt. Diese werden weiterhin bei Durchfithrung samtlicher Wavelet-
Transformationen in den folgenden Datenanalysen der vorliegenden Arbeit eingesetzt. Es handelt sich hierbei um die
historisch gesehen ersten orthogonalen Wavelets mit kompaktem Trédger. Erst durch ihre Entwicklung erreichte die
Diskrete Wavelet-Transformation ihre praktische Relevanz. Mit Hinblick auf die praktische Umsetzung wird der
Konstruktionsalgorithmus in Anlehnung an BANI (2005) vorgestellt und von der urspriinglichen, recht technischen
Entwicklung DAUBECHIES’ (DAUBECHIES, 1992) abgewichen. Die berechneten Koeffizienten sind selbstver-
stindlich in beiden Fillen identisch. Ausgangspunkt fiir die Konstruktion ist die Beziehung (4.2-31), in die die zusitz-
liche Forderung nach einer p-fachen Nullstelle von H(z) in z = -1 durch folgende Faktorisierung aufgenommen wird:

2[£T (”_Z)p H, (Z‘l)HO (2) +2[1‘Z_1Jp (ﬂ)p HO(—z‘l)HO (-2)=2. (4.3-6)

2 2 2 2

Dabei bezeichnet Hy(z) den Quotienten der Division von H(z) durch den aufgrund der bekannten Nullstelle ausge-

klammerten Ausdruck. Der Faktor M, (z) =H, (Z_I)HO (z) ist weiterhin so zu wihlen, dass er fiir ein gewihltes p

zu moglichst geringen Filterldngen fiihrt. Dabei ist zu beachten, dass seine Struktur wegen:
M, (z) =M0(z_1) (4.3-7)

die Symmetrie der Koeffizienten im Zeitbereich impliziert (STEARNS und DAVID, 1996). Die Losung fiir den Fak-
tor My(z) resultiert nach einem algebraischen ,,Trick®, indem die Produkte der in (4.3-6) aufgrund der bekannten
Nullstelle z = -1 abgespaltenen Faktoren zu u(z)® bzw. u(-z)" zusammengefasst werden. Diese GroBen erfiillen die
Beziehung:

u(z)+u(—z) =1. (4.3-8)

Durch Hebung in die (2p-1)-te Potenz und Anwendung des Binomischen Satzes folgt unter Beachtung der Symme-
trieeigenschaften der Terme der binomischen Formel:

Pz‘lﬂzpi— 1}] (7 (=) +(2pi—lju () (_Z)zp_l_i} . o)

i=0

Die Gleichung entspricht in der Struktur nach Ausklammerung der Terme u(z)” und u(-z)° im ersten bzw. im zweiten
Summanden der Beziehung (4.3-6). Durch Analogie folgt fiir die verbliebenen Glieder:

Mo (2) + Mo (~2) = i[(zl’.'lju(z)f"l'i u(-2) +(ZP,'1Ju(z)i u(—z)p_l_i} . (4.3-10)

1 1
i=0

Das so gefundene M(z) geniigt aufgrund der Symmetrie von u(z) der Beziehung (4.3-7) und bildet damit eine geeig-
nete Grundlage, um auf dem Wege der Faktorisierung die verbleibenden Anteile des Filters H zu bestimmen.

Es stellt sich zunidchst die Frage ob das gefundene M(z) eine eindeutige Losung von (4.3-6) darstellt, oder ob ein
weiteres Polynom mit einer sogar kiirzeren Linge als 2p-1 existiert. Dies ist nach BANI (2005) nicht der Fall und
kann nachgewiesen werden, indem zunéchst die Existenz eines weiteren symmetrischen Faktors M,(z), der die Bezie-
hung (4.3-6) erfiillt, vorausgesetzt wird. Die Grole AM(z) = 2" (M, (2) - My(2)) geniigt der Gleichung
u(z)’ AM(z) + (-1)"'u(-z)’ AM(-z) = 0, wie durch die Subtraktion der Gleichungen (4.3-6) fiir Mo(z) und M;(z) bestii-
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tigt werden kann. Da u(1) = 1 ist, muss die 2p-fache Nullstelle z = 1 des u(-z) in AM(z) enthalten sein, was nur mog-
lich ist, wenn M;(z) = M(z).

Die DAUBECHIES-Wavelets sind unter den orthogonalen Basisfunktionen optimal, indem sie eine minimale Lange
des Tragers fiir eine gegebene Ordnung p bzw. fiir eine Anzahl verschwindender Momente aufweisen (MALLAT,
2001, S. 244). Diese Eigenschaft motiviert ihren Einsatz in den folgenden Datenanalysen.

Um von My(z) auf H(z) zu schlieen, miissen die (2p - 2) Nullstellen ¢ der Gleichung My(z) = 0 ermittelt werden.
Hierfiir stehen eine ganze Reihe bewihrter Algorithmen zur Verfiigung, die einen iterativen Berechnungsablauf bis
zum Erreichen der geforderten numerischen Genauigkeit erfordern. Insbesondere fiir hohere Werte von p ist es nume-
risch vorteilhaft, durch die Substitution:

y(z) = “u((_zz)) = —(z—:)z 4.3-11)

den Grad der urspriinglichen Gleichung zu reduzieren. Dadurch wird diese in:

u(z)P! pz_l:fp,_ljy(z)i =0 (4.3-12)

i
i=0
umgeschrieben und die Anzahl der zu ermittelnden Nullstellen auf (p-1) reduziert.

Nach der Losung von (4.3-12) und (4.3-11) ist fiir den Aufbau der Filter entscheidend, wie die abgespaltenen Fakto-
ren der Form (cz ' - 1) auf die beiden Strukturen Ho(z') und Ho(z) zu verteilen sind. Aus der Symmetrie von M(z)
folgt, dass bei einer gefundenen Nullstelle ¢ ebenfalls ¢ eine weitere Nullstelle angibt, da ¢ # 0. Nach der Reellwer-
tigkeit der Nullstellen sind zwei Fille zu unterscheiden:

— ¢ OR: Der Kehrwert von ¢ wird ebenfalls eine reelle Zahl sein. Die Symmetrieeigenschaft von My(z) impli-

ziert folgende Mehrdeutigkeit der auszuklammernden Faktoren:
-1 -1 -1 -1
(cﬁ—l)[écﬁ —1) oder (c &—1)[éc ¥/ —1). (4.3-13)

Das Produkt kann auf beide Weisen ausgefiihrt werden. Dadurch ist eine eindeutige Zuweisung der Faktoren
fiir Hy(z) bzw. Hy(z™") nicht moglich. Fiir den Aufbau von Hy(z) sind diesem die Faktoren der Form (cz'-1)
hinzuzufiigen.

— ¢ OC: Mit dem Kehrwert ¢! und T und E_l liegen gleich vier Nullstellen vor. Durch ¢ wird die komplexe

Konjugierte der Nullstelle ¢ bezeichnet. Analog zum vorangegangenem Fall induziert die Symmetrie von
My(z) auch hier eine Zweideutigkeit in der Zuordnung der Faktoren:

(cz-1)(cz —1)(0 v —1)(6 v —1) oder (c_l 2 —1)(6"1 2 —1)(&1 v —1)(6'1 v —1) . (@43-14)
Das Teilprodukt (cz_1 - 1) (Ez_l - 1) wird beim Aufbau der Filterfolgen Hy(z) zugeschlagen.

Abschlieend wird jeder Filterfolge mit Blick auf (4.3-6) der Faktor 2 beigefiigt.

Es ist beweisbar, dass sich fiir p =2q oder 2q+1 genau 2% Méglichkeiten in der Zuweisung der Faktoren ergeben
(BANI, 2005). Daraus resultieren fiir ein festgelegtes p genau 29 Filter H(z). Diese besitzen denselben Amplituden-
gang, da sich in dessen Berechnung das Produkt HO(Z)HO(Z_I) wieder findet:

IH(2)| = H(Z)H(Z—l): (ﬂJpHO(Z)(”—Z)pHO(Z”)z M(z) . (4.3-15)

2 2

Der Unterschied zwischen den 2% Filtern besteht im Verlauf ihrer Phase. Zwei Vorgehensweisen bei der Verteilung
der Faktoren haben groflere Bedeutung fiir die Praxis erfahren:
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—  Filter mit minimalem Phasengang: Jeder abgespaltete Faktor der Form (4.3-13) oder (4.3-14) hat einen addi-
tiven Beitrag zur Gesamtphase von H(w). Befindet sich die Nullstelle innerhalb des Einheitskreises, durch-
lauft dieser Beitrag einen Winkel im Bereich (0, ). Im Gegenzug durchliuft der Beitrag einer Nullstelle au-
Berhalb des Einheitskreises den Bereich (0, 2m). In der Konsequenz durchliuft die resultierende Phase von
H(z) einen minimalen Bereich, wenn stets alle Faktoren der Nullstellen aus dem Inneren des Einheitskreises
dem Filter Hy(z) zugeteilt sind. Diese Eigenschaft begriindet die Namensgebung dieser Filter. Die Strategie
wurde von DAUBECHIES (1988) bei der Konstruktion der ersten orthogonalen Wavelets mit kompaktem
Triger angewandt.

—  Filter mit minimaler Abweichung vom linearen Phasengang: Um keine Verzerrung der zeitlichen Merkmale
einer Zeitreihe durch den Filterprozess zu induzieren, ist ein linearer Phasengang des Filters notwendig. Die-
ser ist nur fiir Filter vom FIR Typ mit symmetrischen Koeffizienten realisierbar. In BANI (2005, S. 53) wur-
de gezeigt, dass in einer orthogonalen PR-Filterbank mit symmetrischem FIR Filter dieses von der Form:

)
H(z)=—F|1%2z (4.3-16)
()=—
mit1=2q+ 1, q 0 Z, sein muss. Dieses Filter hat aber nur fiir I = 1 eine Nullstelle z = -1. Fiir p > 1 konnen
die hier konstruierten Filter keinen linearen Phasengang aufweisen. Durch eine passende Verteilung der
Nullstellen von Hy(z) kann jedoch eine minimale Abweichung vom linearen Phasenverlauf erreicht werden.
Dafiir miissen die Nullstellen abwechselnd im Inneren und AuBeren des Einheitskreises gewihlt werden.

Mit dem oben vorgestellten Verfahren werden nachfolgend beispielhaft die Koeffizienten der Filter h fiir p=1 und
p = 4 berechnet. Diese kommen in den nachfolgenden Untersuchungen primér zum Einsatz.

Fiir p = 1 folgt aus (4.3-10) direkt My(z) = 1. Das resultierende Filter:

-1
H,(2) = JE[”; J (4.3-17)

ist identisch zu (4.3-4). Damit entsprechen die DAUBECHIES-Wavelets 1. Ordnung den bereits eingefiihrten HAAR-
Wavelets. Die Elemente der zeitlichen Filterfolge konnen direkt als Koeffizienten des Polynoms H(z) abgelesen wer-
den (STEARNS und DAVID, 1996).

Fiir p=4 wird auf das Reduktionsverfahren des Gleichungsgrades nach (4.3-12) zuriickgegriffen. Die Beziehung
nimmt im konkreten Fall die Form:

3

7 .

u (2)3 Z[ . jy(z)1 =u (2)3 (1 +7y+ 21y2 + 35y3) =0 (4.3-18)

i
i=0

an. Die numerisch berechneten Nullstellen der Gleichung in y resultieren zu®; {-0,1725+0,2868i; -0,1725-0,28684i;

-0,2551). Die Auflosung von (4.3-11) nach z ergibt:

14—y
R (4.3-19)
1F4-y
und fiihrt damit zu den sechs gesuchten Nullstellen ¢ = {2,0311 - 1,7390i; 0,2841 + 0,2432i; 2,0311 + 1,7390i;
0,2841 - 0,2432i; 3,0407; 0,3289}. Davon befinden sich die zweite Nullstelle und ihre Konjugierte an vierter Stelle,
sowie die letzte innerhalb des Einheitskreises. Sie bilden als Faktor (0,13992"2 -0,5682z" + 1)(0,32892"l -1) den
Anteil Hy(z). Die gesuchte Filterstruktur lautet damit:

z

4
-1
H,(z) =2 (“TZJ (0, 0460z —0,3268z > +0,8971z ' -1 (4.3-20)

und fiihrt nach der Normierung mit ZH(1) zu den acht Koeffizienten des DAUBECHIES-Tiefpassfilters 4. Ordnung
mit minimalem Phasengang (z.B. WICKERHAUSER, 1996, S. 412).

8 Die numerische Genauigkeit wird aus Platzgriinden auf vier Nachkommastellen begrenzt.
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Die verbleibenden Filter der Filterbank konnen nach (4.2-29) aus H(z) hergeleitet werden. Trotz der vollstindigen
Bestimmung der Filterbank konnen mit Ausnahme der HAARschen Funktionen die DAUBECHIES-
Skalierungsfunktionen bzw. Wavelets nicht explizit angegeben werden. Eine rekursive Anwendung der ersten Zwei-
skalengleichung aus (4.3-3) verdeutlicht, dass hierfiir die Berechnung des Produktes:

1 e

m _—

q>(z)=LH(Z1’2)¢(Z”Z)=.._= 1 H2 o2 (4.3-21)

2 il

—m
notwendig ist. Da im Grenzfall m—+oo die Funktion CD(Z2 ) wegen der Normierung (4.2-26) gegen 1 konvergiert,
handelt es sich hierbei um ein unendliches Produkt. Fiir die grafische Veranschaulichung der Funktionen hingegen ist
es ausreichend, wenn (4.3-21) fiir einen groBen Wert, z.B. m = 10, berechnet wird. In Abbildung 4.3-1 werden die
Analyse- und Synthese-Wavelets und Skalierungsfunktionen dargestellt, die auf der Basis des berechneten
DAUBECHIES-Tiefpassfilters 4. Ordnung mit minimalem Phasengang generiert wurden.

Analyse Skalierungsfunktion ) Analyse Waveletfunktion
1 1
0 __._______/—\/\ 0
1 2 4 6 R 0 2 4
Synthese Skalierungsfunktion Synthese Waveletfunktion
2 2
1 1
0 /\/\Qk 0
1 -1
0 2 4 6 2 0 2 4

Abb. 4.3-1: Skalierungsfunktionen und Wavelets berechnet auf der Basis
des DAUBECHIES-Filters 4. Ordnung mit minimalem Phasengang

Die verbesserte Regularitit des Wavelets und der Skalierungsfunktion im Vergleich zum HAARschen Funktionen-
paar wird aus der obigen Abbildung deutlich. Mit der weiteren Erhhung der Ordnung werden die Tréiger breiter und
die Anzahl der Schwingungen im Funktionsverlauf nimmt zu. Mit Hinblick auf die anstehende Lokalisierung von
Varianzinderungen in den spektralen Komponenten der Zeitreihen wurde deshalb von einer weiteren Erhohung der
Ordnung abgesehen und die Wahl p = 4 als ein guter Kompromiss zwischen der Verbesserung der Frequenzlokalisie-
rung und der Erhaltung eines Potentials fiir die zeitliche Lokalisierung moglicher Varianzdnderungen erachtet.

Neben den vorgestellten orthogonalen Wavelets existiert eine Vielzahl an Wavelet-Funktionensystemen, die eine
schwichere Form der Orthogonalitit erfiillen. Diese werden biorthogonale Wavelets genannt. Sie unterscheiden sich
von den vorgestellten DAUBECHIES- bzw. orthogonalen Wavelets u.a. dadurch, dass die perfekte Rekonstruktion
des Signals nicht mit denselben Funktionen ) und ¢ gelingt, sondern auf weiteren, so genannten dualen Funktionen
beruht. Die biorthogonalen Wavelets wurden aus dem Bediirfnis nach Analysefunktionen mit linearem Phasengang
entwickelt (LOUIS et al., 1998), das die orthogonalen Wavelets mit guter Regularitit nicht erfiillen konnen. Die Kon-
struktion einer biorthogonalen Basis auf der Grundlage von Splines wird in CHUI (1992) eingehend vorgestellt. Die
zusitzliche Beriicksichtigung der biorthogonalen Basen wiirde durch die ausfiihrliche Analyse ihrer Eigenschaften
und die notwendigen vergleichenden Untersuchungen den Rahmen der vorliegenden Arbeit deutlich erweitern. Da
hier die Wavelet-Transformation mit der Zielsetzung einer verlustfreien Zerlegung der Zeitreihen in Komponenten
mit unterschiedlichen stationdren Charakteristiken eingesetzt wird, ist die Berechnung auf der Grundlage der ortho-
gonalen DAUBECHIES-Wavelets 1. und 4. Ordnung ausreichend.
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44  Anwendung der Wavelet-Transformation bei der Analyse von Zeitreihen

In den Kapiteln 4.2 und 4.3 wurde die Grundlage fiir die praktische Anwendung der Wavelet-Transformation ge-
schaffen. Mit der Filterbank, bestehend aus (4.2-25) und (4.2-28), ist es moglich, das Signal in spektrale Anteile zu
zerlegen und nach erfolgter Analyse vollstindig zu rekonstruieren. Durch die Konstruktion des Tiefpassfilters h nach
dem in Kapitel 4.3 beschriebenen Verfahren ist die Filterbank komplett bestimmt. Die Eigenschaften der Regularitit
und der Anzahl verschwindender Momente der Wavelets sind aufgabenorientiert durch die Ordnung p des orthogona-
len Filters festzulegen. In der praktischen Umsetzung der Wavelet-Transformation treten dariiber hinaus einige Effek-
te auf, denen fiir eine richtige Interpretation der Ergebnisse oder bei der Berechnung weiterer Groflen auf Basis der
Transformationskoeffizienten Rechnung zu tragen ist. Die Vorstellung und die Untersuchung dieser Aspekte sind
Gegenstand der folgenden Kapitel. Wenn nicht weiter spezifiziert, werden in den jeweiligen Beispielen die Wavelet-
Transformationen mit den DAUBECHIES-Funktionen 4. Ordnung mit minimalem Phasengang gerechnet.

4.4.1 Behandlung von Randeffekten

Aufgrund der begrenzten Beobachtungsdauer treten bei der numerischen Berechnung der Faltung Randeffekte auf.
Durch die Losung des Anfangswertproblems nach (4.2-27) erfolgt die Zuordnung der Terme bei der Berechnung der
Faltung auf der Ebene der Indizes. Die zeitliche Komponente und damit das Abtastintervall sind fiir diese Berechnung
belanglos. Die Indizes der ersten und letzten Beobachtungen der Zeitreihe werden mit x, und x, bezeichnet. Fiir das
Filter h werden analog dazu die Ausdriicke h, und h, eingesetzt. Die eingefiihrten Indizes miissen nicht zwangslaufig
positiv sein. Es wird lediglich die praxisrelevante Annahme getroffen, dass Ny >> N;, wobei N, fiir die Linge der
Zeitreihe und Ny, fiir die Liange der Filterfolge stehen. Die Berechnung der Faltung:

h, 4.4-1)

ist erst ab einem Index n = h, + x, sinnvoll, da fiir einen niedrigeren Wert von n der Prozess x(t) nicht beobachtet
wurde. In die Berechnung des ersten Terms der gefilterten Zeitreihe xg flie3t fiir n = h, + x, nur ein Produkt ein, da
mit dem nidchsthoheren Wert i = h, + 1 die untere Grenze X, bereits unterschritten wird. Die vollstindige Filterwir-
kung wird erst fiir n = h, + x, erreicht. Dadurch entsteht am Anfang der gefilterten Zeitreihe ein inhomogener Bereich
mit der Filterlange N;. Eine gleichartige Situation taucht am anderen Ende der gefilterten Zeitreihe auf. Der letzte
Wert wird fiir n = h, + x, berechnet, wobei in die Summe erneut nur ein Produkt einfliefit. Die gesamte Filterwirkung
wird lediglich bis n = h, + X, erzielt. Durch die Faltung wird diesen Angaben zufolge die Linge der resultierenden
Zeitreihe auf Ny + Ny, zwar vergroBlert, die Anzahl der fiir die Analyse und weitere Berechnungen in Betracht kom-
menden Terme verringert sich jedoch durch die inhomogenen Bereiche an den beiden Enden auf N, - N;,. Dieser As-
pekt ist zusitzlich bei der Wahl der Ordnung der DAUBECHIES-Wavelets zu beriicksichtigen. Ein iiberhohter Wert p
verschlechtert nicht nur die zeitliche Lokalisierung, sondern erzeugt auch lingere Randbereiche und fiihrt zur Einbe-
ziehung weniger Beobachtungen in die anstehende Analyse. Die Linge der Randbereiche bleibt ab einer gewissen
Zerlegungsstufe konstant und betrdgt maximal (Nj, - 2) (PERCIVAL und WALDEN, 2002, S. 136).

Die Auswirkung der Randeffekte auf die Folgen von Transformationskoeffizienten wird in der Abbildung 4.4-1 ver-
anschaulicht. Darin werden die Waveletkoeffizienten nach der zweistufigen Zerlegung einer deterministischen Sinus-
schwingung mit einer Einheitsamplitude und einer Frequenz von 0,005 Hz dargestellt. Die Abtastweite gleicht der
Einheit, so dass keine spektralen Anteile in den beiden Skalen zu erwarten sind. Um die Vergleichbarkeit der Ergeb-
nisse sicherzustellen, wurden diese in Abhingigkeit des Skalierungsfaktors normiert. Die Abbildung verdeutlicht,
dass die von Randeffekten betroffenen Terme nicht in eine Analyse der Koeffizienten aufgenommen werden diirfen,
da sie in dhnlicher Weise wie die Ausreifler die resultierenden Schitzungen verzerren. Unter Umstinden kann es
durch eine ungiinstige Aufsummierung zu einer Verstirkung dieser Effekte mit der Zerlegungsstufe kommen.



4.4 Anwendung der Wavelet-Transformation 73

04 ‘ ‘ | |
02 J ]
O,

-0.2

0 100 200 300 400 500
0.4

0.2+ J

02 0 50 100 150 200 250

Nummer Koeffizient

Abb. 4.4-1: Randeffekte in den normierten Waveletkoeffizienten der 1. (oben)
und 2. (unten) Zerlegungsstufe einer deterministischen Sinusfunktion

Die giingigste Methode, um den Randproblemen zu begegnen, ist die so genannte Periodisierung (MALLAT, 2001).
Als Ny-Periodisierung einer Zeitreihe x wird die Operation:

+o00

Xn = ) Xusiy, (442)

i=—c0

mit i J Z bezeichnet. Da x° = Xnx.1 bZW. X°Nnyy1 = X3, entspricht sie faktisch einer Erweiterung der Zeitreihe durch
eine Vor- bzw. Nachschaltung ihrer Version. Fiir die Berechnung der Skalierungskoeffizienten in einer sWT mit einer
periodisierten Zeitreihe folgt nacheinander:

+oo (I+1)N, -1 +oo Ny

+00 Ny -1
U, Z hj_7,x Z Z hionxj = Z Z DicsiNg —2nX KN, Z szhkﬂN -0 = Z Xyhy-oy - (4.4-3)
i=—oo0 i=—o  j=iNy i=—c0 k=0 i=—00 k=0

Diese Malinahme entspricht einer Ny-Periodisierung des Tiefpassfilters und auch der Skalierungsfunktion. Funktio-
nalanalytisch bedeutet die Periodisierung eine Umwandlung des Definitionsbereiches der Wavelets und Skalierungs-
funktionen von L*(R ) auf L*([0, N,-1]). Die periodisierten Funktionen erzeugen weiterhin eine MSA auf den neuen
Definitionsbereich (MALLAT, 2001, S. 283). Sie weisen jedoch den entscheidenden Nachteil auf, dass die Anteile an
den Grenzen des Definitionsbereiches getrennt betrachtet, die Eigenschaft der verschwindenden Momente nicht er-
ben. Dadurch konnen selbst fiir glatte Verldufe der Signale groe Koeffizienten nach der Transformation entstehen.
Aus praktischen Gesichtspunkten ist ein stetiger Verlauf bei den Ubergiingen zu den vor- und nachgeschalteten Zeit-
reihen allgemein nicht zu gewihrleisten, da die Zeitpunkte des Beginns und des Beendens eines Monitorings in den
seltensten Fillen vergleichbaren Objektzustinden bzw. gleicher Einwirkung der Einflussfaktoren entsprechen. Diese
Unstetigkeiten verursachen zusitzlich vergroerte Koeffizienten in den Randbereichen.

Geringere Transformationskoeffizienten konnen in den Randbereichen erreicht werden, wenn die vor- bzw. nachge-
schalteten Zeitreihen nicht durch Translation, sondern durch Spiegelung in Bezug auf die Endbereiche entstehen.
Hierfiir muss ein gleichmifBiger oder stetiger Verlauf der Zeitreihe in den Anfangs- und Endabschnitten gegeben sein,
was fiir die meisten beobachteten Zeitreihen keine groe Einschriinkung darstellt. Ahnlich wie im Fall der Periodisie-
rung entspricht diese Maflnahme der Einfiihrung eines neuen Typs von Wavelets. Damit diese eine Basis im neuen
Definitionsbereich bilden, miissen sie symmetrisch oder antisymmetrisch sein (MALLAT, 2001, S. 285). Wie bereits
erwihnt, besitzen mit Ausnahme der 1. Ordnung die hier eingesetzten DAUBECHIES-Wavelets diese Eigenschaft
nicht. Die Aufgabe der Orthogonalbasis zu Gunsten besserer Koeffizienten aus den Randbereichen erscheint fiir die
hiesige Aufgabenstellung nicht sinnvoll zu sein.

Mit der Periodisierung und Spiegelung der Zeitreihe iiber ihr Beobachtungsfenster hinweg wurden die zwei géngigen
Verfahren zur Behandlung von Randeffekten vorgestellt. Obwohl sie algorithmisch keinen nennenswerten Eingriff in
die Durchfithrung der sWT voraussetzen, wurden sie angesichts ihrer Nachteile fiir die nachfolgenden Auswertungen
nicht in Betracht gezogen. Die Randeffekte werden weiterhin durch die Berechnung der minimalen und maximalen
Indizes der unbeeinflussten Koeffizienten in jeder Zerlegungsstufe beriicksichtigt. Ausgangspunkt hierfiir ist das
anfangs hergeleitete Intervall [h,+x,; h,+ X,]. Lediglich die darin enthaltenen Koeffizienten werden in die anschlie-
Benden Analysen einbezogen. Der Datenverlust fiir das ldngste verwendete Wavelet betréigt ab der 3. Zerlegungsstufe
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konstant 6 Terme, was angesichts der langen Messreihen, die im Verlauf eines Uberwachungsvorhabens entstehen,
eine annehmbare GroBenordnung ist. Fiir die Behandlung der Randeffekte existieren leistungsfihige Verfahren, die
jedoch auch weitaus komplexer in der Umsetzung sind. In MEYER (1991) wird der Raum der DAUBECHIES-
Skalierungsfunktionen U in Teilrdume aufgespaltet, die ,innere* Skalierungsfunktionen und modifizierte Skalie-
rungsfunktionen an den Enden des Definitionsbereiches enthalten. Die Funktionen der entstehenden Basis besitzen
weiterhin die Eigenschaft der verschwindenden Momente. Eine Umsetzung dieses Verfahrens ist insbesondere fiir
solche Anwendungen der Wavelet-Transformation von Interesse, die eine zeitkritische Bewertung des Objektzu-
standes erfordern.

4.4.2 Isometrie

Mit der Beziehung (4.1-17) wurde die Isometrie der Wavelet-Transformation fiir eine kontinuierliche Variation der
Skalierungs- und Verschiebungsparameter eingefiihrt. Diese Eigenschaft bleibt auch fiir die Berechnung in den dis-
kreten Punkten {2™, n2" Im O Z ¥, n O Z } der Zeit-Frequenzebene erhalten, wenn die Transformation auf die funk-
tionalanalytisch strenge Theorie der MSA gestiitzt wird. Durch ihre Auffassung als sequentielle Abbildung der Zeit-
reihe auf eine orthogonale und hierarchisch angeordnete Sequenz von Rdumen wird gewéhrleistet, dass kein Informa-
tionsverlust durch die Uberfithrung in den Zeit-Frequenzbereich verursacht wird. Diese Eigenschaft kann direkt an
den Koeffizienten der sWT verifiziert werden, wenn die Beziehungen (4.2-25) zu Energiegleichungen umgeformt

||“m||2 = Zufn,n = zzhi—Znum—l,iZhj—2num—l,j ;

n0Z nZ i0Z 0z

”Vm”2 = Vm,n = gi—2num—1,i gj—2num—1,j .
nZ

n0Z i0Z iz

werden:
(4.4-4)

Die Summierung der Gleichungen (4.4-4) und die Beriicksichtigung der Konstruktion des Hochpassfilters g nach
(4.2-18) fiihrt zur Beziehung zwischen den Energien der Koeffizienten zweier aufeinanderfolgender Zerlegungsstu-
fen:

||“m||2 +||Vm||2 = ZZum—l,ium—l,jzhi—Znhj—Zn +(-1)™ hopsi-ihog+-j - (4.4-5)

iz iz nZ

Bei der Evaluierung der Summe zwischen den Filterkoeffizienten heben sich die Summanden fiir eine ungerade Po-
tenz (i + j) aufgrund der Symmetrieeigenschaften der duleren und der inneren Indizes auf. Fiir eine gerade Potenz von
-1 kann die Summierung der Produkte iiber einfache Inkremente von n umgeschrieben werden, da sie Filterterme auf
geraden sowie ungeraden Positionen einschlieBt. Die Filterterme des Produktgliedes sind um einen geraden Betrag
zueinander verschoben. Thre Addition wird durch die Orthogonalitit (4.2-21) nur fiir i = j verschieden von Null sein.
Dadurch kann (4.4-5) umgeschrieben werden zu:

gl +[1vell” = et - (4.4-6)

Diese Beziehung zeigt, dass die verbliebene Information in jeder Zerlegungsstufe der sWT vollstindig auf die Skalie-
rungs- und Waveletkoeffizienten aufgeteilt wird. Aus ihrer rekursiven Anwendung fiir die gesamte Sequenz von
Réiumen folgt:

2

2
Il =l vl -+ Vi (4.4-7)

+Hummax

Die sWT teilt nach (4.4-7) die gesamte Energie der Zeitreihe auf die einzelnen Skalen auf. Diese Représentationsform
der Information erlaubt es, alle fiir die nichtparametrische Systemidentifikation anfallenden Analysen der Zeitreihen
und der Beziehungen zwischen diesen zukiinftig auf der Ebene der Waveletkoeffizienten durchzufiihren. Das behan-
delte Informationskontingent ist iquivalent und die ermittelten Modellparameter sind représentativ fiir das beobachte-
te System.

Durch die Auslegung der Energie als Varianz kann (4.4-7) als Beziehung zwischen der Varianz der Zeitreihe und den
Varianzen der Wavelet- und Skalierungskoeffizienten gedeutet werden. Die auf der Basis der Waveletkoeffizienten
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v, berechnete Varianz entspricht der bereits in (4.1-18) eingefiihrten Wavelet-Varianz Orzn. Da jeder Skala in Abhén-

gigkeit des Abtastintervalls A zusitzlich ein Frequenzband zugeordnet wird, besteht bei einer idealen Trennung der
spektralen Anteile die Beziehung (PERCIVAL, 1995):

1™ n)
ol = j X (£) df . (4.4-8)
1™y

Darin bezeichnet X die FOURIER-transformierte Zeitreihe x. Durch die skalenbasierte Varianzzerlegung in der
Wavelet-Transformation ist es moglich, den zeitlichen Verlauf und den Aufbau der Varianz fiir einzelne periodische
Komponenten der Zeitreihe zu untersuchen. Die Berechnung der Wavelet-Varianz aus den diskreten Waveletkoeffi-
zienten erfolgt in Anlehnung an PERCIVAL (1995) nach:

Vmg

=1 Vini - (4.4-9)

2 =
2N

m\R i:Vmu

Darin stellt N,z die Anzahl der Waveletkoeffizienten in der Skala 2™ dar, die nicht von Randeffekten betroffen sind.

Die Indizes Vin, und Vin, entsprechen dem ersten bzw. letzten Koeffizienten dieser Folge. Der Abzug eines Frei-

heitsgrades aufgrund der Berechnung des empirischen Mittelwertes entfillt in der obigen Schitzung, da

E[Vmn = E|:<X»l-pm,n>:| =My J. W (1)dt=0. (4.4-10)

Die Waveletkoeffizienten schwanken um Null und enthalten deshalb keine Information iiber den Mittelwert bzw. das
Niveau der Zeitreihe. Die Schitzung der Varianz nach (4.4-9) ist erwartungstreu (PERCIVAL, 1995). Die Grofle

§

= N

2
Nedf,m ~ XNedf,m 4.4-11)

2
EI\)

folgt der )(2 - Verteilung, wenn die Beobachtungswerte der Zeitreihe normalverteilt sind (PRIESTLEY, 2004, S. 466).
Die Freiheitsgrade N4 , entsprechen den dquivalenten Freiheitsgraden der von Randeffekten unbeeinflussten Wave-
letkoeffizienten der Skala 2™. Die Berechnung der dquivalenten Freiheitsgrade wurde in (3.1-22) oder (3.1-23) ange-
geben. Auf der Grundlage der bekannten Verteilung sind Konfidenzintervalle aufstellbar, anhand derer die statistische
Signifikanz der Wavelet-Varianz in den einzelnen Skalen iiberpriift werden kann. Das varianzanalytische Merkmal
der Wavelet-Transformation, das in den anderen Modellierungsverfahren im Zeit- oder Frequenzbereich nicht so
ausgeprigt ist, wird im 6. Kapitel eingesetzt, um die Varianzhomogenitit einzelner periodischer Komponenten einer
Zeitreihe zu untersuchen.

4.4.3 Fehlerfortpflanzungsgesetz

Mit der Angabe der Verteilung (4.4-11) fiir die Wavelet-Varianz ist ein Weg aufgezeigt worden, den Informationsin-
halt einer Skala auf statistische Signifikanz zu priifen. Dariiber hinaus ist es in einigen Aufgabenstellungen wie etwa
bei der Signalkompression oder bei der Rauschunterdriickung fiir die Identifikation sprungartiger Anderungen not-
wendig, die Signifikanz einzelner Waveletkoeffizienten zu beurteilen. Dafiir sind einige stochastische Eigenschaften
der Zeitreihe, beispielsweise das Sensorrauschen, auf die Transformationskoeffizienten zu tibertragen. Eine Mdoglich-
keit wurde von SCHMIDT (2002) in Zusammenhang mit der Entwicklung eines Testverfahrens fiir die Signifikanz-
priifung der Skalogrammwerte aufgezeigt.

Aufgrund der Linearitidt der Wavelet-Transformation ist die Anwendung des Fehlerfortpflanzungsgesetzes moglich
(KOCH, 1997). Dafiir ist es von Vorteil, die sSWT in Matrizenschreibweise anzugeben:
=H

U1 »
m o mTmed (4.4-12)
Vm = Gmum—l >

u
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wobei mit H;, und G, die deterministischen Transformationsmatrizen bezeichnet wurden. Fiir ein Filterpaar mit der
Linge Ny, = 4 ist die Matrix H,, gegeben durch (KELLER, 2004):

hy hy 0 0 0 0
hg hy hy, hy 0 0

0 0 hy hy h, hy Ny +N

mit dim (H,, ) = [%—1, Num_I] . (4.4-13)
hy hy hy h;

0 0 hO hil

Die Matrix G,, kann analog mit den Gliedern des Hochpassfilters aufgestellt werden. Der Aufbau der Matrizen H,,
und G, bleibt unabhéngig von der Zerlegungsstufe erhalten. Lediglich ihre Dimension @ndert sich durch die variie-
rende Koeffizientenanzahl in jeder Skala. Fiir einige stochastische Komponenten der Zeitreihe wie z.B. das Sensor-
rauschen ist die Annahme der Unabhiingigkeit und der gleichen Varianz berechtigt. In diesen Fillen gleichen auf-

grund der Orthonormalitit (4.2-21) die Produkte H D{L und G, [G; der Einheitsmatrix. Es findet keine Ande-

rung des Varianzniveaus statt.

Die schnelle Wavelet-Synthese (4.2-28) ist ebenfalls eine lineare Transformation und berechtigt gleichermafien zur
Anwendung des Fehlerfortpflanzungsgesetzes.

4.4.4 Identifikation periodischer Komponenten

Die Frequenz ist explizit in der FOURIER-Transformation enthalten. Dadurch ist das Ergebnis der im Frequenzbe-
reich transformierten Zeitreihen unmittelbar physikalisch interpretierbar: es zeigt die wesentlichen periodischen An-
teile, aus denen sich die Zeitreihe zusammensetzt. Ein iiberwiegender Teil der Prozesse in der Natur - dazu zédhlen
auch viele typische auf ein Uberwachungsobjekt einwirkende EinflussgroBen - haben einen dominanten periodischen
Charakter. Die FOURIER-Transformation stellt deshalb das geeignete Mittel fiir deren Analyse dar. Durch die oszil-
lierende Form der Wavelets wird die physikalische Groe Frequenz in die Wavelet-Transformation iibernommen. Sie
ist darin zunéchst implizit durch ihre Beziehung zum Skalierungsparameter, auf die mehrfach im Rahmen dieses
Kapitels hingewiesen wurde, enthalten. Durch die Diskretisierung der Wavelet-Transformation und die damit verbun-
dene Einfithrung des Tiefpassfilters h und des Hochpassfilters g wird ihre ,,Wahrnehmung® verstirkt. Die nach der
Berechnung der sWT in der Skala 2! erhaltenen Waveletkoeffizienten v; entsprechen dem Ergebnis einer Bandpassfil-
terung des urspriinglichen Frequenzbereiches [0, 1/(2A)]. Das korrespondierende Passband ist [1/(2j+1A), 1/(2jA)].
Trotz dieser Zuordnung sind die Eigenschaften der periodischen Komponenten aus den Ergebnissen der Wavelet-
Transformation nicht unmittelbar abzuleiten, wie es die Abbildung 4.4-2 belegt. Sie stellt das Ergebnis der sWT einer
deterministischen Sinusschwingung mit einer Einheitsamplitude und der Frequenz von 0,05 Hz dar. Die zeitliche
Auflosung der Wavelet- und Skalierungskoeffizienten wurde entsprechend der Zerlegungsstufe skaliert, um eine
einheitliche Linge aller Koeffizientenfolgen zu erhalten. Die Frequenz von 0,05 Hz miisste nach den obigen Ausfiih-
rungen allein in der 4. Zerlegungsstufe enthalten sein.

In der Abbildung 4.4-2 ist dieser Frequenzanteil auch fiir die 3. Potenz des Skalierungsparameters enthalten. Ziel
dieses Kapitels ist es, eine geeignete Herangehensweise zu beschreiben, um die Identifikation und Interpretation peri-
odischer Komponenten aus Koeffizienten der Wavelet-Transformation zu ermoglichen. Dabei wird mit Blick auf eine
verbesserte physikalische Interpretierbarkeit der Ergebnisse von der Kreisfrequenz w auf die lineare Frequenz f iiber-
gegangen.
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Abb. 4.4-2: Wavelet- (Mitte) und Skalierungskoeffizienten (unten) als Ergebnis der sWT
Transformation einer deterministischen Sinus-Zeitreihe (Ausschnitt, oben).

Der Ausgangspunkt fiir die Untersuchung der Ubertragungseigenschaften der sWT ist die Berechnung der Amplitu-
i2rt
).

denverstirkung der orthogonalen Filter h und g. Nach (4.3-15) resultiert durch Einsetzen von M(z=e

[H(F)] = [eos(r)]” 22[2pi_1j[cos2(rf )]p_l_i [sin” (e )]i =V2[H(O Hy (). (“4-14)

Unter Beriicksichtigung der zweiten Beziehung aus (4.2-29) folgt die Amplitudenverstirkung des Hochpassfilters aus
(4.4-14) durch die Substitution f=1/2-f:

G (5)| =[[sincr zi(zi‘lj[sinz(m)]‘”_i [cos? ()| =[G, (P Gs(r). 419
i=0

Die Amplitudenverstiarkungen (4.4-14) und (4.4-15) haben eine identische Struktur und setzen sich aus einem Produkt
zwischen dem Faktor vor dem Wurzelzeichen in der Potenz p und dem Mischfaktor unter dem Wurzelzeichen zu-
sammen. Jede Etappe in der sWT birgt somit eine sequentielle Faltung bestehend aus zwei Filtern. In (4.4-15) ent-
spricht der erste Anteil G;(f) der halben Amplitudenverstirkung des Differenzfilters 1. Ordnung (FAN und
WHITCHER, 2003). Ein DAUBECHIES-Hochpassfilter der Ordnung p schliet damit eine p-fache Differenzierung
der Zeitreihe ein. Im 3. Kapitel wurde das Differenzenverfahren als die géngige und wirksame Methode zur Homoge-
nisierung des Niveaus von Zeitreihen vorgestellt. Durch die Wahl einer hoheren Ordnung p der Filter werden alle
Arten von Mittelwertinderungen, einschlieBlich der Trendkomponenten, aus den Waveletkoeffizienten beseitigt bzw.
stark verringert. Die Homogenitit der statistischen Eigenschaften der Zeitreihen von Waveletkoeffizienten wird da-
durch gegeniiber der urspriinglichen Zeitreihe stark verbessert. Diese Eigenschaft wird als entscheidendes Argument
gewertet, um die Durchfiihrung der Analyse periodischer Anteile auf der Ebene der Waveletkoeffizienten vorzuschla-
gen. Die Notwendigkeit der Wahl einer hoheren Ordnung der Wavelets gegeniiber den HA ARschen-Funktionen ist
dadurch auch formelméaBig begriindet.

Der Anteil cos(Ttf) in (4.4-14) entspricht der Amplitudenverstirkung einer gleitenden Mittelwertbildung iiber 2 be-
nachbarte Terme und somit einem Tiefpassfilter (WELSCH et al., 2000). Mit der Wahl einer hoheren Ordnung des
Filters wird der Verlauf der Skalierungskoeffizienten glatter. Impulsformige Anderungen, wie sie durch stoBartige
Einfliisse oder Ausreiler entstehen, werden dadurch in den Skalierungskoeffizienten reduziert und der Verlauf lang-
samer Niveauidnderungen wird stetiger.

Die verbliebenen Komponenten Hy(f) bzw. G,(f) entsprechen Hoch- bzw. Tiefpassfiltern mit einer Verstirkung der
hohen Frequenzen fiir das Filter h und einer Verstirkung der niedrigen Frequenzen im Falle des Filters g. In der Ab-
bildung 4.4-3 werden die Amplitudenverstirkungen der jeweiligen Komponenten aus (4.4-14) und (4.4-15) fiir p=4
dargestellt. Durch die Produktbildung der entsprechenden Anteile entstehen die Amplitudenverstirkungen der Filter
H(f) und G(f).
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Abb. 4.4-3: Amplitudenverstirkungen der Komponenten (links) und der DAUBECHIES-Filter 4. Ordnung (rechts).

Das Ubergangsband wird mit zunehmender Filterordnung schmaler und die Filter nihern sich monoton dem idealen
Tief- bzw. Hochpassfilter (LAI, 1995). Aus dem in der Abbildung 4.4-3 dargestellten Verlauf der Amplitudenverstir-
kungen wird ersichtlich, dass eine Frequenz aus dem Ubergangsband sowohl im Ausgang des Hochpass- als auch des
Tiefpassfilters enthalten ist. Dadurch sind periodische Komponenten mit dieser Frequenz in wenigstens zwei Koeffi-
zientenreihen aufeinanderfolgender Zerlegungsstufen nachweisbar. Dieses begriindet auch die Varianzverteilung iiber
mehrere Skalen in der Abbildung 4.4-2.

Um die periodischen Komponenten einer Zeitreihe in den Waveletkoeffizienten zu identifizieren und zu analysieren,
muss die Erkenntnis zur Amplitudenverstirkung der Filter dem Wesen der sWT angepasst werden. Dieses besteht in
der Einfithrung des dezimierten Ausgangs einer Tiefpassfilterung als Eingang einer nachfolgenden Tief- bzw. Hoch-
passfilterung. Die serielle Anordnung der Filter in der sWT wird als Kaskadenfilter bezeichnet. In OPPENHEIM und
SCHAFER (1975, S. 13) wird gezeigt, dass ein Kaskadenfilter einem einzigen Filter gleichzusetzen ist, dessen Terme
sich aus der Faltung der einzelnen Filter ergeben. Die Amplitudenverstirkung des dquivalenten Filters entspricht dem
Produkt der Amplitudenverstirkungen der einzelnen Filter:

|Hm\{Dezimierung} (f )| = |H(f)|m ’
|Gm\{Dezimierung} (f)| = |G(f)||H(f)|m_l .

In diesem Produkt der Amplitudenverstirkungen ist zusétzlich der Einfluss der Dezimierung um den Faktor 2 zu

(4.4-16)

beriicksichtigen. Mit der Eliminierung der Terme ungerader Ordnung wird in jeder Zerlegungsstufe das Abtastinter-
vall verdoppelt und damit der Frequenzbereich der dezimierten Folge halbiert. Die anschlieBende Filterung der Ska-
lierungskoeffizienten u wirkt sich auf diesen verdnderten Frequenzbereich aus. Ein vergleichbarer Frequenzinhalt
nach der Filterung in den verschiedenen Skalen lésst sich erreichen, wenn statt der Dezimierung der Koeffizientenfol-
ge die Spreizung der Filterterme um den Faktor 2 realisiert wird (FAN und WHITCHER, 2003). Dadurch kann die
Filterwirkung in jeder Zerlegungsstufe im urspriinglichen Frequenzbereich der Zeitreihe beschrieben werden, was fiir
die Herleitung der Amplitudenverstirkung des dquivalenten Filters notwendig ist. Fiir die zweite Zerlegungsstufe
beispielsweise bedeutet dies, dass der Frequenzinhalt nach der Filterung der dezimierten Skalierungskoeffizienten u,
dquivalent zum Frequenzinhalt nach der Filterung der undezimierten Koeffizientenfolge mit einem verénderten Filter
h™ der Form {hy, 0, ..., h;, 0, hy,q, 0, ..., hy, 0} ist. Die Durchlasscharakteristik dieses Filters ist:
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Np-1 . '
H'(f) = Z hyle T = H(2f) (4.4-17)
=0

Verallgemeinert, kann der Frequenzinhalt der dezimierten Koeffizientenfolgen aus der Skala 2™ aus der Filterung der
bis zur Zerlegungsstufe m-1 undezimierten Skalierungskoeffizienten mit den um den Faktor 2™ gespreizten Filter h
und g gewonnen werden. Die Durchlasscharakteristiken der gespreizten Filter resultieren nach (4.4-17) zu HR2™'f)
bzw. G(2™'f). Der Bezug zwischen dem Frequenzinhalt der urspriinglichen Zeitreihe und dem Frequenzinhalt der
Skalierungs- und Waveletkoeffizienten u,, und v,,, der m-ten Zerlegungsstufe ergibt sich dadurch zu:

m-1

—_
1
S,

(4.4-18)

In der obigen Herleitung der tatsdchlichen Frequenzinformation aus den einzelnen Skalen wird die Dezimierung um
den Faktor 2 in der gerade betrachteten Skala 2™ noch nicht beriicksichtigt. Beispielsweise wird durch das Filter h™?
aus (4.4-17) nur die Dezimierung in der 1. Skala kompensiert und nicht diejenige der aktuellen 4. Skala. Diese er-
zeugt einen zusdtzlichen Aliasing-Effekt. Die Frequenzen aus dem Band [1/(2m+1A ), 1/(2"A)] werden in den Bereich
[0, 1/(2m+1A)] gefaltet. Dieser Effekt betrifft theoretisch nur die Frequenzen, die in den Waveletkoeffizienten enthal-
ten sind. Da h und g keine idealen Tief- bzw. Hochpassfilter sind, kénnen durch ihre Ubergangsbinder Ausnahmen
entstehen. Wie in der Abbildung 4.4-3 gezeigt, iiberschreitet das Ubergangsband des Tiefpassfilters die theoretische
Grenzfrequenz 1/(2™"'A). Dadurch wird es moglich, dass die Skalierungskoeffizienten auch hohere Frequenzen ent-
halten, die vom Aliasing-Effekt betroffen sind. In umgekehrte Richtung werden die Waveletkoeffizienten durch die
Unterschreitung der Grenzfrequenz auch niedrigere Frequenzen enthalten, die folglich nicht vom Aliasing-Effekt
betroffen sind. Es kommt sehr oft vor, dass die Frequenz einer interessierenden periodischen Komponente in den
Waveletkoeffizienten zweier aufeinanderfolgender Skalen enthalten ist. Diesen Betrachtungen zufolge werden im
Leistungsdichtespektrum die wesentlichen Periodizitéiten in der niedrigeren Skala fiir die reelle Frequenz und in der
nachfolgenden Skala fiir die Aliasfrequenz angezeigt. Diese folgt unter Beriicksichtigung der NYQUIST-Frequenz
1/(2™'A) in der Zerlegungsstufe m zu (PRIESTLEY, 2004, S. 506):

Fias =—— 1 . (4.4-19)

2°A

Anhand der Ausfithrungen dieses Kapitels ist es moglich die Angaben im Amplitudenspektrum der Waveletkoeffi-
zienten einer jeden Skala auf der Grundlage der Filterwirkung der sWT nachzuvollziehen. Dafiir sind die Amplitu-
denverstiarkungen (4.4-14) und (4.4-15) in die Berechnung der dquivalenten Amplitudenverstarkungen aus (4.4-18)
einzufiihren und die entstehenden Aliasing-Effekte zu beriicksichtigen. Um dies fiir das anfangs eingefiihrte Beispiel
vorzustellen, werden zunichst die dquivalenten Amplitudenverstirkungen der DAUBECHIES-Hochpassfilter 4. Ord-
nung fiir m = 3 und m = 4 berechnet. Die Ergebnisse sind in der nachfolgenden Abbildung dargestellt:
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Abb. 4.4-4: Aquivalente Amplitudenverstirkung des DAUBECHIES-Hochpassfilters 4. Ordnung in der
23, (links) und in der 2*. Skala (rechts).
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Die quadratischen Markierungen im Verlauf der Amplitudenverstirkungen aus der Abbildung 4.4-4 entsprechen der
Frequenz von 0,05 Hz. Die Prisenz der Signalanteile in der 3. und 4. Zerlegungsstufe der Abbildung 4.4-2 ist dadurch
erklirt. In der 2°. Skala liegt die Frequenz auBerhalb des theoretischen Passbandes und ist aufgrund des Ubergangsbe-
reiches in den Waveletkoeffizienten enthalten. In der 2*. Skala fillt sie innerhalb des Passbandes und ist entsprechend
den anfinglichen Uberlegungen ebenfalls in den Waveletkoeffizienten dieser Skala enthalten. Aufgrund der Positio-
nierung innerhalb des Passbandes ist zu erwarten, dass der periodische Anteil fiir eine Aliasfrequenz im Amplituden-
spektrum aufgezeigt wird. Die gesuchte Aliasfrequenz ist gemil (4.4-19) 0,0125 Hz. Weiterhin ist nach Abbildung
4.4-4 eine Uberhohung des Amplitudenwertes fiir die betrachtete Frequenz zu erwarten. Diese wird durch den Ver-

stairkungsfaktor V2 der Filter H(f) und G(f) hervorgerufen (s. Abbildung 4.4-3). Die Verstarkungen der Amplitude
fiir die betrachtete Frequenz betragen 1,24 und 3,59 in der 3. bzw. in der 4. Zerlegungsstufe.

Die in Abbildung 4.4-5 dargestellten Amplitudenspektren der von Randeffekten befreiten Waveletkoeffizienten der
2% und 2*. Skala bestitigen vollstindig die Herleitungen zur Frequenzlokalisierung.
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Abb. 4.4-5: Amplitudenspektren der Waveletkoeffizienten der 3. (links) und 4. (rechts) Zerlegungsstufe

Die geschitzten Amplituden betragen nach der Beriicksichtigung der angegebenen Verstirkungsfaktoren 0,93 in
beiden Skalen. Eine Erhohung der Filterordnung brachte keine wesentliche Verbesserung dieser Schitzung. Durch die
Verdoppelung der Beobachtungslinge ist eine Verbesserung der geschitzten Amplitude auf 0,97 zu verzeichnen.
Dieses stellt jedoch keinen Konvergenzfall dar, wie anhand der Spektren in Abbildung 4.4-5 erkennbar ist. Darin wird
die Energie iiber alle Frequenzen verteilt. Da die Energie der urspriinglichen Zeitreihe allein aus dem deterministi-
schen Sinus stammt, wird die geschétzte Amplitude den Sollwert nicht erreichen konnen. Das Verhiltnis der ge-
schitzten Amplitude zum Sollwert bleibt unabhiingig vom Amplitudenwert.

Der Grund fiir das erhohte Basisniveau der Amplitudenspektren in der Abbildung 4.4-5 ist die asymmetrische
Schwankung der Waveletkoeffizienten. Wihrend die positiven Koeffizienten Maxima von 1,09 aufweisen, erreichen
die Minima im negativen Bereich Werte um -1,23. Der Mittelwert der gesamten Folge gleicht jedoch weiterhin Null.
Diese Asymmetrie kann auf den Dezimierungsprozess der Zeitreihe zuriickgefiihrt werden. Durch die regelméfige
Streichung der Glieder ungerader Ordnung wird eine Systematik induziert, die besonders fiir eine deterministische
Zeitreihe zu einer derartigen Asymmetrie fithren kann. Die Erprobung alternativer Dezimierungstechniken wird nicht
weiterhin verfolgt, da sie fiir die dynamische Modellierung von Deformationsprozessen belanglos ist. Diese Systema-
tik wird sowohl in den Waveletkoeffizienten der Einflussparameter als auch in denen der Deformationsgrofien enthal-
ten sein und sich bei der Bestimmung der frequenzabhingigen Amplitudenverstirkung nach dem Quotienten in der
ersten Beziehung aus (3.1-27) bzw. (3.2-12) herauskiirzen.

Im 3. Kapitel wurden die verschiedenen Modelle und Verfahren der nichtparametrischen Systemidentifikation vorge-
stellt. Diese sind im Zeit- und/oder Frequenzbereich angesiedelt. Die vorgestellte Methodik zur Identifikation periodi-
scher Komponenten in den Waveletkoeffizienten ist ein wichtiger Schritt fiir die Durchfithrung der Systemidentifika-
tion im Zeit-Frequenzbereich. Die Struktur der formulierten Systemgleichungen (3.1-21), (3.1-27) und (3.1-30) zwi-
schen Einfluss- und Deformationsgroflen bleibt dabei weiterhin erhalten. IThre Parameter werden jedoch auf der Basis
von Waveletkoeffizienten berechnet. Die folgende stichpunktartig dargestellte Vorgehensweise ergibt sich aus der
Zusammenfassung dieses Kapitels:

— Fur die gewihlte Filterordnung p ist nach (4.4-14) und (4.4-15) die Amplitudenverstirkung der
DAUBECHIES-Filter zu berechnen. Die Wahl p =4 ist aus den Erfahrungen dieser Arbeit ein guter Kom-
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promiss zwischen den Eigenschaften der Frequenzlokalisierung und der Stationaritiit einerseits und der Ei-
genschaft der zeitlichen Lokalisierung andererseits.

— Die maximale Zerlegungsstufe m,,,, ist anhand der kleinsten interessierenden Frequenz festzulegen. Das
Amplitudenspektrum des Deformationssignals kann hierfiir eine geeignete Entscheidungsgrundlage bilden.

— Die Zeitreihen der beobachteten Einfluss- und Deformationsgréf3en werden mit der Wavelet-Transformation
in den Zeit-Frequenzbereich iiberfiihrt.

— Die Skalen mit wesentlichen Energieinhalten sind anhand der Wavelet-Varianz identifizierbar.

—  Fiir die Skalen mit wesentlichem Informationsinhalt werden die Amplitudenverstirkungen der dquivalenten
Filter nach (4.4-18) berechnet. Daraus sind die Verstiarkungsfaktoren fiir die Amplituden der dominanten
Frequenzen zu entnehmen. Aus der Analyse des Frequenzganges sind die Zusammenhinge zwischen den
dominanten Frequenzanteilen benachbarter Skalen herzuleiten.

— Die Identifikation der wirksamen Einflussgroen erfolgt anhand gemeinsamer Periodizititen der Wavelet-
koeffizienten aus gleichen Zerlegungsstufen. Der kausale Zusammenhang zwischen den Einfluss- und Reak-
tionsgroBBen muss weiterhin durch sachlogische Erwigung begriindet werden.

— Die dynamische Modellbildung nach (3.1-21), (3.1-27) oder (3.1-30) wird auf der Basis der von Randeffek-
ten nicht betroffenen Waveletkoeffizienten aus den Skalen mit wesentlichen periodischen Anteilen durchge-
fiihrt.

—  Durch das Vorhandensein einer Frequenz in den Koeffizienten aufeinanderfolgender Zerlegungsstufen ist die
Schitzung mehrerer Parametersitze fiir die gleiche Beziehung Einfluss-Deformation moglich. Dieses ist ins-
besondere dann sinnvoll, wenn in den jeweiligen Modellen unterschiedliche Einflussgroflen enthalten sind,
da so ein Einblick in die Auswirkung der einzelnen Faktoren auf den Schétzprozess gewonnen wird.

Dieses Verfahren wird in den Kapiteln 4.5 und 4.6 zur Beschreibung des Neigungsverhaltens der Tiirme der Rethe-
hubbriicke unter Einwirkung der Temperatur praktisch umgesetzt.

4.5  Deformationsanalyse an der Rethehubbriicke auf der Basis der sWT

Die bislang gewonnenen Erkenntnisse zur sSWT sollen in diesem Kapitel praktisch umgesetzt werden, um das Nei-
gungsverhalten des Nordturmes der Rethehubbriicke unter dem Einfluss der Temperatur und der Tide zu analysieren
und zu modellieren. Ziel der nachfolgenden Untersuchung ist es, durch einen Vergleich mit den Ergebnissen der Sys-
temidentifikation aus den urspriinglichen Beobachtungen die Vor- und Nachteile der sWT bei der Anwendung fiir die
Zwecke der Deformationsanalyse herauszustellen. Das Bauwerk und die Rahmenbedingungen der Datenerfassung
wurden bereits im Kapitel 2.2.4 vorgestellt. Die analysierten Zeitreihen umfassen 3169 Werte und decken fiir die
Abtastrate A =5 min einen Zeitraum von 11 Tagen ab. Ein Einfluss der Tide auf das Neigungsverhalten der Tiirme
konnte weder aus den urspriinglichen Beobachtungen noch aus den Waveletkoeffizienten nachgewiesen werden. Aus
diesem Grunde beschrinkt sich die nachfolgende Darstellung auf die Modellierung des Temperatureinflusses. Fiir
diese Einflussgrofe ist wihrend des beobachteten Zeitraums eine periodische Variation im Tagesgang zu erwarten.
Der entsprechende Frequenzbereich um 1,16¢10” Hz ist in der 8. Zerlegungsstufe enthalten, der ein Frequenzbereich
zwischen 0,651+10” Hz und 1,302¢10° Hz entspricht. Fiir die Zerlegung wurde das DAUBECHIES-Filterpaar 4.
Ordnung eingesetzt, dessen Koeffizienten aus (4.3-20) berechnet wurden. Nach den Erkenntnissen des Kapitels 4.4-4
sind Frequenzanteile der Tagesperiode ebenfalls in der 7. Zerlegungsstufe zu erwarten. Die aus den Koeffizienten
dieser Skala erzielten Ergebnisse werden nachfolgend in Klammern anschliefend an die Schitzungen in der 8. Zerle-
gungsstufe angegeben.

Unter diesen Voraussetzungen sind in der 2%, Skala nach der Dezimierung lediglich 6 Koeffizienten enthalten, die
nicht von Randeffekten beeinflusst werden. Diese sind fiir eine anschlieBende Systemidentifikation weitaus unzurei-
chend. Der Datenverlust fillt aufgrund der verhéltnisméBig kurzen Beobachtungsdauer besonders drastisch aus. Da
Monitoringtitigkeiten typischerweise iiber mehrere Monate oder Jahre ausgelegt sind, ist davon auszugehen, dass
nach der sWT der registrierten Beobachtungsreihen eine ausreichende Anzahl von Waveletkoeffizienten entsteht, aus
denen selbst fiir hohere Werte des Skalierungsparameters eine Bestimmung der jeweiligen Modellparameter moglich
ist. Dieses motiviert die Fortsetzung dieser Untersuchung. Nichtsdestotrotz stellt der herbe Datenverlust einen grof3en
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Nachteil gegeniiber den bislang angewandten Modellierungsstrategien dar. Um diesem Nachteil zu begegnen, wurde
fiir die vorgestellte Anwendung die Beobachtungsdauer durch wiederholte Spiegelung der Zeitreihe in Bezug auf ihre
Enden , kiinstlich® verldngert, so dass eine ausreichende Anzahl von Koeffizienten in der 28, Skala resultierte. Das
Amplitudenspektrum der Waveletkoeffizienten der Temperatur und der Neigungswerte wird in der Abbildung 4.5-1
dargestellt.
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Abb. 4.5-1: Amplitudenspektren der Waveletkoeffizienten der 8. Zerlegungsstufe
fiir die Temperatur (links) und Neigung (rechts)

Die dominierenden Frequenzen von 1,44¢10° Hz in den obigen Amplitudenspektren entsprechen nach (4.4-19) dem
Alias der Tagesfrequenz im Bezug auf die untere Grenzfrequenz von 6,51¢10° Hz der 2*. Skala. Sie stimmen fiir
beide betrachteten GroBen iiberein und lassen so auf einen wirksamen Einfluss der Temperatur auf das Neigungsver-
halten des Turmes schlieBen. In der 7. Zerlegungsstufe sind ebenfalls periodische Anteile mit dieser Frequenz enthal-
ten. Sie sind nicht von Aliasing-Effekten betroffen. Fiir die identifizierte Frequenz resultiert nach (4.4-18) eine Am-
plitudenverstirkung von 14,28 (6,25). Durch dessen Beriicksichtigung werden die Amplituden der Tagesfrequenz fiir
die Einfluss- und Deformationsgrofe auf Aren, = 1,83 (1,94)°C bzw. Ay, = 8,50 (9,18) mgon geschiitzt. Die charak-
teristische Amplitudenverstirkung fiir den Turm der Hubbriicke folgt nach (3.1-27) aus dem Verhiltnis der zwei

Amplituden zu: ‘HSWT—NeigTemp‘ =4,64(4,73) mgon/°C . Die Ergebnisse aus den zwei aufeinanderfolgenden Skalen

unterscheiden sich nur unwesentlich. Ausgehend von der Annahme einer Normalverteilung der Beobachtungen wird
fiir die Schitzung der Amplitudenverstirkung nach KUHLMANN (1996, S. 52) das Konfidenzintervall [2,92, 7,38]
ermittelt. Die Modellierung im urspriinglichen Beobachtungsraum ergab eine Amplitudenverstirkung

ﬁBeob—NeigTemp‘ =4,77 mgon/°C, die im obigen Konfidenzintervall enthalten ist. Statistisch betrachtet stimmt
diese mit der Schitzung aus den Waveletkoeffizienten iiberein.

Alternativ zur Systemidentifikation auf der Basis von spektralen Grofen kann die Berechnung der Modellparameter
durch eine Regressionsanalyse nach dem Modell (3.1-21) durchgefiihrt werden. Fiir die Aufstellung des funktionalen
Modells ist es zunédchst erforderlich, die Phasenverschiebung zwischen der Reaktions- und der Einflussgrofle anhand
der Kreuzkorrelationsfunktion zu bestimmen. Der Phasenparameter ist jedoch auf der Ebene der Waveletkoeffizien-
ten nicht bestimmbar. Die Dezimierung in jeder Zerlegungsstufe entspricht einer Vergroferung des Abtastintervalls.
In der 2°. Skala betriigt dieses 1.280 min. Dadurch resultiert fiir die Waveletkoeffizienten nur eine Abtastung pro
wesentlicher Periode. Dieser Effekt ist durch das Wesen der sWT bedingt und stellt sich unabhéngig von der analy-
sierten Periodendauer ein. Eine Verschiebung der Zeitreihen gegeneinander schon um zwei Werte wiirde die betrach-
tete Periodendauer iibersteigen. Wenn die Reaktionszeit des Objektes weniger als die Hilfte des zeitlichen Abstandes
zwischen den Waveletkoeffizienten betrigt, ergibt sich zwangsweise ein Extremum der Kreuzkorrelationsfunktion an
der Nullstelle. Andernfalls resultiert das Extremum an der 1. Stelle. Das Vorzeichen der Kreuzkorrelation entspricht
dem Vorzeichen der Kreuzkorrelation zwischen den undezimierten Zeitreihen fiir die Null- bzw. die Einheitsver-
schiebung. Es hat jedoch aufgrund der Unkenntnis des weiteren Verlaufs der Korrelationsfunktion keinerlei prakti-
sche Relevanz. Deshalb sind die im Regressionsmodell (3.1-21) mit i, = 0 berechneten Gewichtskoeffizienten eben-
falls als absolute GroBen zu betrachten. In der iibergeordneten 2’. Skala ist durch die doppelte Anzahl der Koeffizien-
ten eine gegenseitige Verschiebung der Zeitreihen um max. 2 Stellen moglich. Diese ist fiir die Identifikation eines
Extremwertes der Kreuzkorrelationsfunktion gleichermaf3en unzureichend. Aufgrund dieses groflen Nachteils werden
nachfolgend die Ergebnisse der Regression in der 2%, Skala nur zu Vergleichzwecken vorgestellt.
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Fiir das behandelte Beispiel der Rethehubbriicke wurde aus den Koeffizienten der 8. Zerlegungsstufe ein Gewichts-

koeffizient gsWT_NeigTemp =3,20 mgon/°C  ermittelt. Die Standardabweichung der Schitzung be-
trégt S —swT-NeigTemp = 027 mgon/°C,, so dass der Einfluss der Temperatur auf die Neigung des Turmes signifikant

aus den Waveletkoeffizienten nachweisbar ist. Fiir das aus den origindren Beobachtungen berechnete Modell wurde

ein MaBstabsparameter von gBeob_NeigTemp =+2,30 mgon/°C geschitzt. Dieser entspricht einer Phasenverschie-

bung von 8,67 h. Der Wert der Kreuzkorrelationsfunktion von +0,48 an dieser Stelle ldsst auf eine positive Korrelati-
on zwischen der Temperatur- und der Neigungsédnderung schlieen. Die Bestimmtheitsmaf3e der beiden Regressions-
ansitze unterscheiden sich nur unwesentlich und wurden jeweils in einem F-Test mit einer Sicherheitswahrschein-
lichkeit von 95 % als signifikant nachgewiesen.

Trotz der Ubereinstimmung zwischen den berechneten Ergebnissen stellt die fehlende Fihigkeit zur Bestimmung des
Phasenparameters aus den Waveletkoeffizienten einen Nachteil dar. Dieser fillt besonders schwer ins Gewicht, wenn
mehrere Einfliisse mit gleicher Periodenlinge auf das Uberwachungsobjekt einwirken. In diesem Fall ist der anteilige
Beitrag zur Gesamtdeformation nicht mehr ermittelbar. Fiir periodische und statistisch homogene Zeitreihen ist die
Identifikation aus den urspriinglichen Beobachtungen vorteilhafter, da sie die Bestimmung beider Modellparameter
fiir jeden kausalen Zusammenhang zwischen Einfluss- und Deformationsgréfen ermoglicht. Im Falle unterschiedli-
cher Korrelationsldngen ist auch eine Trennung der Einfliisse gleicher Periodenlinge moglich. Lediglich fiir Zeitrei-
hen mit inhomogenen statistischen Eigenschafen stellt die Anwendung der sWT einen Vorteil dar, indem wenigstens
die systemcharakteristische Amplitudenverstirkung hergeleitet werden kann. Diese Aspekte verbunden mit dem gro-
Ben Datenverlust infolge der Dezimierung erschweren eine Durchsetzung der sWT fiir den praktischen Einsatz trotz
ihrer signalanalytischen Vorteile und motivieren die Einfithrung einer verdnderten Wavelet-Transformation im néchs-
ten Kapitel.

4.6  Die undezimierte Wavelet-Transformation
4.6.1 Definition und Eigenschaften der undezimierten Wavelet-Transformation

Die aufgezeigten Nachteile der sWT entstehen allesamt durch den Prozess der Dezimierung. Diese ging, wie in Kapi-
tel 4.2 gezeigt, aus der Diskretisierung des Zeitbereiches in Abhingigkeit des Skalierungsparameters hervor. Um die
Dezimierung zu meiden, werden deshalb in einer veridnderten Wavelet-Transformation die analysierenden Skalie-
rungsfunktionen und die Wavelets mit der urspriinglichen Abtastweite iiber die Zeitreihe verschoben, so dass die
Koeffizienten den Stellen {(2", n) | m, n 0 Z } aus der Zeit-Frequenzebene zuzuordnen sind. Diese Version der
Transformation wird als undezimierte Wavelet-Transformation (uWT) bezeichnet (PERCIVAL und WALDEN, 2002
und dort aus Shensa, 1992). Bis auf die Diskretisierungsweise der Zeitachse ist es zweckmifig diese Transformation
auf die funktionalanalytischen Prinzipien der sWT zu stiitzen, um deren niitzliche signalanalytischen Eigenschaften
wie beispielsweise den Effekt verschwindender Momente, die Ermoglichung der Varianzanalyse, die verlustfreie
Zerlegung und die Rekonstruktion der Zeitreihe zu erhalten.

Die Stellen der Zeit-Frequenzebene, an denen die uWT berechnet wird, schlieBen die Punktmenge (4.2-1) vollstindig
ein. Dadurch sind in den Koeffizienten der uWT die Koeffizienten der sWT ebenfalls auffindbar. Letztere reprisen-
tieren gemill den Ausfithrungen aus den vorangegangenen Kapiteln bereits vollstandig den analysierten Prozess, was
den redundanten Informationsinhalt der Transformationskoeffizienten der uW'T impliziert.

Das Konzept der uWT beruht weiterhin auf der Darstellung einer niedrigauflosenden Skalierungsfunktion als Linear-
kombination hoherauflosender Skalierungsfunktionen. Diese sind nicht alle orthogonal zueinander, da aufgrund der
Diskretisierungsweise der Zeitachse einige Translationen keine ganzen Zahlen sind (vgl. (4.2-6)). In (4.2-9) ist die
verinderte Diskretisierung der Zeit wie folgt zu beriicksichtigen (BANI, 2005):

<¢m,n,¢m—1,i)=_[J;—m¢(t2:nnJJ2L_l¢(2tI;flet. (4.6-1)

Durch die Substitution (t-n)/2™ = t; resultiert weiterhin:
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(O ot} =72 j ¢(t1)¢[2t1 - (;;i)}dtl = h[;%’l) - (4.6-2)

Der Index der Folge h wurde fiir eine bessere Darstellung in (4.6-2) in Klammern eingefiihrt. Er ist gleichbedeutend
mit einer Spreizung um den Faktor 2™'. Die Zweiskalengleichung (4.2-11) geht unter Beriicksichtigung von (4.6-2)
iiber in:

Oumn = Z[(T o)™ hl_n Ot - (4.6-3)
iz

Durch die Einfithrung der umgekehrten Folge h’; = h; entspricht diese einer Faltung mit der um den Faktor 2™ ge-
spreizten Filterfolge h’. Analog kann die Zweiskalengleichung fiir das Wavelet auf der Basis einer Filterfolge g ge-
schrieben werden, die nach (4.2-18) aus h hervorgeht:

U= D[ (12)"e] s (4.64)
iz

Die Bildung des Skalarproduktes auf beiden Seiten der Zweiskalengleichungen (4.6-3) und (4.6-4) mit dem analysier-
ten Prozess x(t) fithrt zu den rekursiven Berechnungsformeln der uWT (BANI, 2005, S. 171):

Upn = Z[(T z)m_l h:|i—n Um-1,i »

iz

Vm’n = Z[(T 2)m_1 g:|i_n um_l’i .

iz

(4.6-5)

Auch fiir die Berechnung dieser Form der Wavelet-Transformation ist die explizite Kenntnis der Wavelets und der
Skalierungsfunktionen nicht notwendig, wobei ihre Eigenschaften nach (4.6-2) in enger Verbindung mit der Struktur
und den Eigenschaften der jeweiligen Filterfolgen stehen. Der praktische Unterschied der uWT zur sWT besteht dar-
in, dass die skalenabhiingige Vergroferung der Breite der Wavelets und der Skalierungsfunktionen nicht durch die
Dezimierung des gefalteten Signals, sondern durch die Spreizung der Filter erreicht wird (BANI, 2005).

Die Losung des Anfangswertproblems ist ohne weiteres auf die uW'T iibertragbar. Die Skalierungskoeffizienten der 1.
Skala entsprechen den beobachteten Werten der urspriinglichen Zeitreihe. Die Skalierungs- und Waveletkoeffizienten
der uWT werden gemif den Gleichungen (4.6-5) ausschlielich durch Faltungsoperationen berechnet. Die Abtastrate
der urspriinglichen Zeitreihe bleibt somit in jeder Zerlegungsstufe erhalten. Durch die groere Anzahl der berechne-
ten Koeffizienten erhoht sich der numerische Aufwand dieser Transformation auf O(N log,N) (PERCIVAL und
WALDEN, 2002, S. 159). Er bleibt jedoch durch die Vergleichbarkeit mit der rechnerischen Komplexitit der FFT in
einem praxistauglichen Umfang.

Die Einbindung der uWT in das Konzept der MSA ermdglicht es, an den bestimmten Stellen in den resultierenden
Koeffizientenfolgen sdmtliche Ergebnisse der sWT wiederzufinden. Es liegt auch deshalb nahe, bei der Berechnung
der Transformation im Rahmen dieser Arbeit weiterhin die DAUBECHIES-Filter einzusetzen. Selbstverstdndlich ist
die Transformation auch fiir weitere orthogonale und biorthogonale Filterpaare zugénglich. Dariiber hinaus ist sie,
wie in FABERT (2004) fiir das in Kapitel 4.1 eingefithrte MORLET-Wavelet gezeigt wurde, auch fiir explizite For-
men von Wavelets anwendbar.

Die Wirkung der eingesetzten Filter h und g auf den spektralen Bereich bleibt von der verdnderten Diskretisierung
der Zeitachse unberiihrt. Die Identifikation periodischer Anteile in den Koeffizientenfolgen der sWT wurde bereits im
Kontext der dquivalenten Filterwirkung der Kaskadenfilterung (4.6-5) beschrieben. Die in Kapitel 4.4-4 vorgestellte
Vorgehensweise bei der Identifikation periodischer Komponenten kann somit ohne weitere Anpassungen auch fiir
den Fall der uWT umgesetzt werden. Lediglich die Aliasing-Effekte bediirfen aufgrund der konstanten Abtastrate in
jeder Zerlegungsstufe keiner weiteren Beriicksichtigung. Alle wesentlichen Periodizititen sind in den Amplituden-
spektren der Transformationskoeffizienten mit den reellen Frequenzen auffindbar.

Die Wavelet-Synthese aus den Koeffizienten der uWT kann zur Riickgewinnung der urspriinglichen Zeitreihe fiihren,
da die notwendige Information fiir die vollstandige Rekonstruktion schon in den Koeffizienten der sWT enthalten ist.
In der assoziierten Filterbank (Abbildung 4.2-1) muss ein Weg gefunden werden, die Redundanz in der Darstellung
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der Information zu beriicksichtigen. Hierfiir ist eine Uberfithrung der Faltungen (4.6-5) in den Frequenzbereich von
Vorteil. Die resultierenden Beziehungen wurden in (4.4-18) vorgestellt. Das Leistungsdichtespektrum der hoherauflo-

senden Skalierungskoeffizienten {u,, ;| m=1 ,..., my,,; i0 Z } kann unter Beriicksichtigung der Bedingungen fiir eine
PR-Filterbank (4.2-30) wie folgt umgeschrieben werden (MALLAT, 2001, S. 155):

2“"1f)G'(2m'1fHUm_1 (f)
:%[H(Zm_lf)Um (f)+G(2m_lf)Vm (f)} :

Aus der Riicktransformation in den Zeitbereich ergibt sich die Rekursionsformel fiir die Berechnung der Synthese:

Um—1,n =% Z|:(T 2)m_1 h:|n—i Um,i "'|:(T 2)111—1 g:|n—i Vin,i( - (4.6-7)

iz

(2) Uy (F) = %[H(Zm_lf)H'(zm_lf) +G

Uy (F) =%
(4.6-6)

Sie entspricht in der Struktur bis auf den neuen Faktor 1/2 der Rekonstruktionsformel der sWT (4.2-28). Durch diesen
Faktor wird die Redundanz der Darstellung in den Skalierungs- und Waveletkoeffizienten beriicksichtigt. Dies wird
deutlich, wenn beispielsweise die erste Zerlegungsstufe einer Zeitreihe X in der sWT und in der uWT néher betrach-
tet wird. Beide Transformationen setzen zunichst eine Faltung mit den Filterfolgen h und g voraus. Fiir die uWT ist
wegen (MN2)™' =0 die erste Zerlegungsstufe damit vollstindig. Die Wavelet- und die Skalierungskoeffizienten wer-
den mit w,wr,; und v,wr, | bezeichnet. In der SWT ist weiterhin fiir die Vervollstindigung der ersten Zerlegungsstufe
eine Dezimierung um den Faktor 2 erforderlich, was das Weglassen aller Koeffizienten mit ungeraden Indizes bedeu-
tet. Die hierbei resultierenden Koeffizienten werden mit ugwr; und vgyr, | bezeichnet. Die beiden Koeffizientensitze
unterscheiden sich nun um die Koeffizienten mit ungeraden Indizes. Wird die Zeitreihe x, um eine Position verscho-
ben, was formal einer Neuindexierung entspricht, und die sWT fiir die verschobene Zeitreihe berechnet, so werden
nach der Dezimierung die im vorangegangenen Fall gestrichenen Koeffizienten jetzt beibehalten. Diese Koeffizien-
tenreihen werden mit Wt | bzw. v’ gt | bezeichnet. Die Wavelet-Synthese (4.2-28) ist aufgrund ihrer Allgemein-
giiltigkeit fiir beide Koeffizientenfolgen der sWT anwendbar:

Xp = Zhn—ziusz,l,i +2n-2iVsWT L -
iz
: (4.6-8)
Xy = Zhn—zju'swm,j +8n-2iVeWT L -
j0z
Durch die Addition der Beziehungen aus (4.6-8) folgt unmittelbar unter der Beriicksichtigung, dass 2j = 2i+1 ent-
spricht, die Rekonstruktionsformel (4.6-7) aus den Koeffizienten u,wr; und vywr, ;.

Die vorangegangene Argumentationsfolge ist auf jedes Paar konsekutiver Skalen iibertragbar, da dem Anfangswert-
problem zufolge die Beobachtungswerte der urspriinglichen Zeitreihe als Skalierungskoeffizienten in einer Skala m,
interpretierbar sind. Demnach besteht die Redundanz in den Skalierungs- und Waveletkoeffizienten der uWT aus der
Verdoppelung der Informationsmenge, die fiir eine Riickgewinnung der Skalierungskoeffizienten aus der nichsthohe-
ren Auflosungsstufe erforderlich ist. Diese Erkenntnis ist weiterhin auch fiir die Untersuchung der Energieverteilung
in den Skalen der uWT hilfreich. Durch die Aufstellung der Beziehung (4.4-6) fiir beide Koeffizientengruppen der
sWT folgt:

2 2 2 2 N 2 2 N 2
E (UsWT,m,i+VsWT,m,i+usWT,m,i+VsWT,m,i)- E (UuWT,m,i+VuwT,m,i)—2 E U - (4.6-9)
0z 0z 57

Die Energie der Skalierungskoeffizienten wird durch die Redundanz der uWT verdoppelt. Aus der rekursiven An-
wendung von (4.6-9) fiir alle Zerlegungsstufen folgt:

Mpmax

I = =l D (27wl (4.6:10)

Mmax
2 i=1

Zwischen der Energie der urspriinglichen Zeitreihe und der Energie der Transformationskoeffizienten der uWT be-
steht nach (4.6-10) eine lineare Beziehung. Diese stellt keine Isometrie dar, unterscheidet sich jedoch von der sWT
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lediglich durch die konstanten Faktoren (27), die der skalenproportionalen Verstirkung Rechnung tragen. Die Charak-
teristik der Variabilitét ist weiterhin auch in den Ergebnissen der uWT auffindbar und ermoglicht so die Durchfiih-
rung der Systemidentifikation fiir periodische Komponenten auf der Basis der Waveletkoeffizienten. In der Berech-
nung der Modellparameter spielen die neuen Verstiarkungsfaktoren keine Rolle, da sie in den Waveletkoeffizienten
der Einflussparameter und der Deformationen gleichermallen enthalten sind.

Durch die lineare Beziehung (4.6-10) wird in der uWT die Varianz verlustfrei auf die einzelnen Skalen verteilt, was
die Untersuchung ihres zeitlichen Aufbaus in den Skalen mit dominanten Periodizititen ermoglicht. Diese wesentli-
che Figenschaft der Wavelet-Transformation bildet die Grundlage fiir die weiteren Analysen zur Varianzhomogenitit.
Fiir die Berechnung der Wavelet-Varianz hat der in (4.4-9) eingefiihrte Schiitzer weiterhin Bestand. Darin unterschei-
den sich die Normierungsfaktoren N aus den einzelnen Skalen nur im Rahmen der von Randeffekten beeinflussten
Koeffizienten. Die aus den Koeffizienten der uWT berechnete Wavelet-Varianz weist die Eigenschaft (4.4-11) auf.

In der Durchfithrung der Fehlerfortpflanzung ist bei der Aufstellung der Transformationsmatrizen vom Typ (4.4-13)
die einfache Verschiebung der Filter iiber die Zeitreihe zu beriicksichtigen. Dadurch erhoht sich die Anzahl der Zeilen
von Hy auf N, + N(T 2)m_1h .

Die Realisierung der Fehlerfortpflanzung in der Synthese ist gegeniiber der sWT vorteilhafter, wenn die Angabe einer
Kovarianzmatrix fiir eine Zeitreihe erforderlich ist, die aus der Beobachtung eines Prozesses mit instationdrem Mit-
telwert entsteht. Dieses kann beispielsweise bei der ARMA-Modellbildung der Fall sein (vgl. Kapitel 3.1.3.1). Eine
Berechnung der Autokovarianzfunktion ist fiir eine derartige Zeitreihe nicht erlaubt bzw. fiihrt zu fehlerhaften Schit-
zungen. Durch die Wirkung des DAUBECHIES-Hochpassfilters ist es moglich, die zeitlichen Korrelationen zwischen
den Waveletkoeffizienten jeder Skala anhand deren Autokovarianzfunktion zu schitzen und in einer Kovarianzmatrix
zusammenzufassen. Die Zusammenfithrung der Kovarianzmatrizen aus den einzelnen Skalen zu einer gemeinsamen
Matrix erfolgt streng durch die Anwendung des Fehlerfortpflanzungsgesetzes. Diese Vorgehensweise ist nicht auf
Matrizen beschrinkt, die auf der Grundlage von Autokovarianzfunktionen gebildet werden. Es ist moglich, die
Kreuzkovarianzmatrix mit dem kausalen Anteil der Kreuzkovarianzfunktion zwischen den Ein- und Ausgangsgré3en
Iy, zu rekonstruieren, da die Zeitreihen der Einfluss- und Deformationsgroflen identisch transformiert werden. Mit
dem Vektor der Kreuzkovarianzen Yy, und der Autokovarianzmatrix Iy, liegen die notwendigen Elemente vor, um
trotz fehlender Stationaritit 1. Ordnung die Systemidentifikation z.B. nach (3.1-6) durchzufiihren. Dieser nur kurz
beschriebene Ansatz wird hier nicht weiter verfolgt, da eine Systemidentifikation auf der Ebene der Waveletkoeffi-
zienten aufgrund der geringeren rechnerischen Komplexitit und der Mdoglichkeit, instationdre Varianzanteile zu be-
riicksichtigen, bevorzugt wird.

Mit den vorangegangenen Ausfithrungen ist es gelungen, durch eine verinderte Diskretisierung der Zeit-
Frequenzebene die Nachteile der sWT, die aus dem Dezimierungsprozess entstehen, zu umgehen und deren vorteil-
haften Eigenschaften auf die neu eingefiihrte uWT zu iibertragen. Die wesentlichen Erkenntnisse werden mit Hinblick
auf die weitere Anwendung der uWT kurz zusammengefasst:

— Die Breite der analysierenden Wavelets und Skalierungsfunktionen wird nicht durch Dezimierung der Koef-
fizienten, sondern durch Spreizung der Filter kontrolliert.

—  Die urspriingliche Abtastrate bleibt zwischen den Koeffizienten der Transformation erhalten.

— Die uWT wird mit den eingefiihrten DAUBECHIES-Filtern berechnet. Die Identifikation lokaler Merkmale
der Zeitreihen auf der Grundlage der Momente dieser Filter ist weiterhin moglich.

—  Die uWT ist verlustfrei umkehrbar.

— Das in Kapitel 4.4.4 vorgestellte Identifikationsverfahren zur Analyse periodischer Anteile ist auch fiir die
Koeffizienten der uWT anwendbar. Aliasing-Effekte sind aufgrund des konstant bleibenden Abtastintervalls
nicht weiter zu erwarten. Die Parameter des linearen reduzierten Deformationsmodells sind fiir die periodi-
schen Anteile vollstindig aus den Waveletkoeffizienten der uW T bestimmbar.

— Die uWT stellt keine Isometrie dar. Die lineare Beziehung (4.6-9) zwischen den Energieanteilen aufeinan-
derfolgender Skalen ist ausreichend, um die Varianzanalysen auf die Waveletkoeffizienten der uWT zu stiit-
zen.
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Diese Eigenschaften motivieren, die Systemidentifikation an der Rethehubbriicke aufzugreifen und sie auf der Basis
der uWT durchzufiihren.

4.6.2 Deformationsanalyse an der Rethehubbriicke auf der Basis der uWT

Die urspriingliche Beobachtungsdauer an der Rethehubbriicke von ca. 11 Tagen ist fiir eine Analyse der Tagesperio-
den ausreichend. Eine , kiinstliche* Verlangerung der Zeitreihen ist bei der Zerlegung mit der uWT nicht erforderlich.
Der Beitrag der Wavelet-Varianzen aus den einzelnen Skalen zur Gesamtvarianz der Zeitreihen der Temperatur und
der Neigung wird in der nachfolgenden Abbildung dargestellt:
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Abb. 4.6-1: Verteilung der Varianz auf den einzelnen Skalen fiir die Zeitreihen der
Temperatur (links) und der Neigung (rechts)

Den hochsten Informationsinhalt weist die 2°. Skala auf, in der u.a. die Anteile der Tagesfrequenz enthalten sind.
Durch das Ubergangsband der quivalenten DAUBECHIES-Filter sind auch in den Koeffizienten der 7. Zerlegungs-
stufe hohe Anteile dieser Frequenz zu vermuten. Im Kapitel 4.5 wurde die Einwirkung der Temperatur auf das Nei-
gungsverhalten des Turmes durch die Zuordnung dominanter Periodizitdten in den Amplitudenspektren der jeweili-
gen Waveletkoeffizienten der 2°. Skala nachgewiesen. Zusitzlich dazu fillt in der obigen Abbildung die unterschied-
liche Verteilung der Varianz in den weiteren Skalen auf. Wihrend sich bei der Temperatur der iiberwiegende Anteil
der verbliebenen Varianz in den direkt anschlieBenden Skalen befindet, beinhalten die Koeffizienten der Neigungs-
werte zusitzliche Information auch in der 6. Zerlegungsstufe. Zudem ist das Verhiltnis der Varianzen aus der 2’. und
2%, Skala unterschiedlich fiir die Neigungs- und die Temperaturkoeffizienten. Der grofere Quotient im Falle der Nei-
gungswerte in Zusammenhang mit der groBeren Varianz in der 2°. Skala lisst einen weiteren Einfluss auf die Neigung
mit periodischen Komponenten im Spektralband der 7. Zerlegungsstufe vermuten.

Ein moglicher periodischer Einfluss in diesem Frequenzband ist die halbtigige Hauptmondtide mit einer charakteris-
tischen Frequenz von 2,23+10” Hz. Physikalisch verursacht diese jedoch primir eine Verschiebung in der Hohen-
komponente des Turmes und wirkt sich nur geringfiigig auf sein Neigungsverhalten aus. Darauf weisen die geringe
Amplitude im Spektrum der Neigungsbeobachtungen sowie die niedrige Kreuzkorrelation von nur 0,14 hin. Die Be-
rechnung der Kreuzkorrelation aus den Waveletkoeffizienten der 7. Zerlegungsstufe ergibt zwar mit 0,25 ein hoheres
Niveau, das aber weiterhin als zu klein fiir einen signifikanten Einfluss erachtet wird.

Diese Betrachtungen verdeutlichen, dass es in den Koeffizienten der 2’. Skala fiir die Neigungswerte zu einer Uberla-
gerung von Effekten gekommen ist, die keine zuverldssige Quantifizierung des Temperatureinflusses ermoglichen.
Aus diesem Grund wird die Systemidentifikation ausschlieflich auf die Waveletkoeffizienten der 8. Zerlegungsstufe
gestiitzt. Diese sind in der Abbildung 4.6-2 grafisch dargestellt.

Die Eliminierung des Einflusses der Hubvorginge durch die Wavelet-Transformation mit einem DAUBECHIES-
Filter hoherer Ordnung ist anhand der Koeffizienten der Neigungswerte ersichtlich. Verglichen mit der Abbildung
2.2-10 wird deutlich, dass der Verlauf der Waveletkoeffizienten besser den theoretischen Vorstellungen entspricht,
auf denen die Modelle (3.1-21) und (3.1-27) griinden.
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Waveletkoeffizienten 28. Skala

6
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Abb. 4.6-2: Waveletkoeffizienten der 2%. Skala fiir die Temperatur- (oben) und die
Neigungsbeobachtungen (unten)

In der Abbildung 4.6-2 fillt die geringe Varianz der Neigungskoeffizienten wihrend der ersten drei Tage auf. Die
Amplitude der Temperaturvariation ist in dieser Zeit ebenfalls geringer, wobei der Unterschied zur restlichen Zeitrei-
he jedoch weniger stark ausgeprigt ist. In nachtrdglichen Untersuchungen zu dieser Erscheinung konnte ein zusétzli-
cher Zusammenhang mit der Sonneneinstrahlung festgestellt werden. Da in den oben erwéhnten funktionalen Model-
len stets von varianzhomogenen Zeitreihen ausgegangen wird, miisste im vorliegenden Fall aufgrund des Varianzun-
terschiedes die Systemidentifikation getrennt fiir die homoskedastischen Abschnitte der Zeitreihen erfolgen. Diese
Heterogenitit der statistischen Eigenschaften ist auf der Ebene der urspriinglichen Beobachtungen nicht unmittelbar
aufdeckbar. Um die Vergleichbarkeit mit den Ergebnissen des Kapitels 4.5 sicherzustellen, wird nachfolgend trotz
dieser Erkenntnis ein gemeinsamer Satz von Modellparametern auf der Basis sdmtlicher Koeffizienten geschitzt.

Die charakteristische Amplitudenverstirkung, die aus dem Quotienten der Amplituden der Tagesfrequenz berechnet

A

wurde, betrdgt [Hywr-NeigTemp| = 492 mgon/°C . Das dazugehdrige 95 % - Konfidenzintervall [3,10, 7,82] schliefit

die Ergebnisse des Kapitels 4.5 ein und bestitigt die gute Ubereinstimmung der drei Schitzungen. Die Phasenver-
schiebung wurde aus der Kreuzkorrelationsfunktion auf 9,5 h geschitzt. Die Korrelationshohe betrdgt 0,84 und ist
damit 175 % hoher als die aus den originalen Zeitreihen geschitzten, wodurch sich die Modellqualitét verbessert. Die

Losung des Modells (3.1-21) ergab einen Gewichtskoeffizienten guWT_NeigTemp =+4,08 mgon/°C der bedeutsam

niher an der geschitzten Amplitudenverstirkung liegt, als es fiir die Ergebnisse im Kapitel 4.5 der Fall war. Das
Bestimmtheitsmal} der Regression betriigt 68 %. Die Erhohung um 20 % im Vergleich zur Berechnung aus den rohen
Beobachtungen unterstreicht die verbesserte Modellqualitidt. Dadurch ist ein wesentlich groerer Anteil dieser perio-
dischen Komponente der Neigungsinderung durch den Temperatureinfluss erkldrt worden. Trotz der hoheren Werte
der Korrelation und des BestimmtheitsmafBes wird im Anpassungstest nach PEARSON (HOPCKE, 1980) die Hypo-
these der Normalverteilung der Modellresiduen verworfen. Dieses ist jedoch angesichts der aufgezeigten Varianzhe-
terogenitit der Beobachtung zu erwarten gewesen.

Die wichtigsten Ergebnisse der 3 angewandten Identifikationsstrategien werden in der Tabelle 4.6-1 zusammenge-
fasst, um die Vergleichbarkeit der Verfahren besser hervorzuheben.

Die dynamische Modellbildung auf der Basis der Waveletkoeffizienten wurde fiir Einflussgro8en mit periodischem
Charakter am Beispiel des Neigungsverhaltens eines Briickenturmes unter Einfluss der Temperatur vorgestellt. Das
wesentliche Ergebnis ist, dass die Systemidentifikation fiir periodische Einfluss- und Deformationsgréfen unter Ein-
satz der Wavelet-Transformation realisierbar ist und zu Modellparametern fiihrt, die mit den Modellierungsergebnis-
sen im Zeit- oder Frequenzbereich auf der Grundlage der urspriinglichen Beobachtungen vergleichbar sind. Die Be-
stimmung aller Parameter des linearen reduzierten Deformationsmodells (3.1-21) ist nur durch den Einsatz der uWT
moglich, die weiterhin fiir Zhnliche Aufgabenstellungen empfohlen wird. Durch die Weiterfithrung der Modellstruk-
tur versteht sich die waveletbasierte Systemidentifikation als Ergidnzung bzw. Erweiterung der gegenwirtig eingesetz-
ten Verfahren. Uber die funktionale Ubereinstimmung der berechneten Modellparameter hinaus konnte durch die
waveletbasierte Systemidentifikation eine Verbesserung der Modellqualitit in Form eines hoheren Bestimmtheitsma-
Bes, einer Zunahme der Korrelation zwischen Einfluss- und Deformationsgrofle sowie einer verbesserten Zuverlas-
sigkeit durch die stationarisierende Wirkung der eingesetzten DAUBECHIES-Filter erreicht werden.
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Systemidenti- Amplituden- Gewichtskoeffizient Phasenverschiebung Bestimmtheitsmalf}
fikation aus: verstirkung
[Konfid.int.] (Std.abw.) (Korrelation) (TestgroBe > F tos ¢,)
(mgon/°C) (mgon/°C) (h) (%)
urspriinglichen 4,77 2,30 8,67 42
Beobachtungen [3,00, 7,58] 0,07) (0,48) (2617,7 > 3,8)
Koeffizienten der 4,64 3,20 - 44
SWT [2,92,738] 0,27 (140,9 > 3,9)
Koeffizienten der 4,92 4,08 9,5 68
uwWE (3,10, 7.92] (0,06) (0,84) (6559,1 > 3,8)
Tab. 4.6-1: Ergebnisse der Systemidentifikation fiir die Einflussgrofle Temperatur

Wie im 2. und 3. Kapitel gezeigt wurde, konnen die Verlidufe der analysierten Einflussgroflen auch Niveau- und / oder
Varianzinderungen aufweisen. Diese Anderungen treten auch im Deformationssignal auf und iiberlagern eventuell
weitere periodische Komponenten. Statistisch betrachtet kommt es dadurch zur Verletzung der Mittelwert- bzw. Va-
rianzhomogenitét. Im obigen Anwendungsbeispiel fiir die Rethehubbriicke wurde gezeigt, dass periodische Kompo-
nenten ihre Variabilitit dndern konnen und somit eine Instationaritit der Varianz aufweisen. Durch die Einbindung
dieser Instationarititen in das dynamische Modell ist es moglich, Eigenschaften des Uberwachungsobjektes gezielt zu
untersuchen und weitere charakteristische Parameter zu bestimmen.

Die Einfithrung der Wavelet-Transformation fiir die dynamische Modellbildung von Deformationsprozessen ist durch
ihre Eignung fiir die Analyse instationdrer Ereignisse begriindet. Dieses zusitzliche Merkmal gegeniiber den her-
kommlichen Analysefunktionen erdffnet die Moglichkeit in den folgenden drei Kapiteln die Identifizierbarkeit be-
sonderer Formen der Instationaritit zu untersuchen und diese in das Konzept der linearen reduzierten Modellbildung
zu integrieren. Die nachfolgend betrachteten instationiren Erscheinungen #uBern sich durch rapide Anderungen des
Mittelwertes (5. Kapitel), Anderungen der Varianz (6. Kapitel) und langsame Anderungen des Mittelwertes, die durch
Verinderungen der Varianz iiberlagert werden (7. Kapitel).

In ihrer theoretischen Abhandlung im Rahmen dieses Kapitels wurde gezeigt, dass unter dem Einsatz von Wavelet-
Funktionen mit einem verschwindenden Moment rapide Niveauidnderungen im Verlauf der Zeitreihen aufdeckbar
sind. Durch die verlustfreie Zerlegung der Varianz in den einzelnen Skalen kann die Varianzhomogenitit der jeweili-
gen periodischen Komponenten iiberpriift werden und das Deformationsmodell entsprechend parametrisiert werden.
Ebenfalls werden durch den Einsatz eines Filterpaares hoherer Ordnung die langsamen Mittelwertinderungen in den
Skalierungskoeffizienten besser herausgestellt.

Die Einordnung der nachfolgend diskutierten Inhalte im Gesamtaufbau der Arbeit wird durch die drei vertikalen Sdu-
len in der Abbildung 1.2-1 gegeben. Wie daraus ersichtlich ist, handelt es sich um getrennte Methoden, die zur Be-
handlung der angesprochenen Effekte eingefiihrt werden. Sie bauen jedoch allesamt auf den Ergebnissen der Wave-
let-Transformation auf. Die Zeitreihen der Transformationskoeffizienten bilden die Datengrundlage fiir die Umset-
zung dieser Verfahren. Neben den methodischen Aspekten beziiglich der Identifikation wird fiir jeden untersuchten
instationdren Effekt durch die Bestimmung geeigneter Systemparameter dessen Integration in die dynamische Model-
lierung der Deformationsprozesse behandelt.

Die nachfolgend betrachteten Prozessstrukturen gehoren zu der Klasse abschnittsweise stationédrer Prozesse. Diese
sind durch Anderungen der statistischen Eigenschaften an einzelnen Stellen gekennzeichnet. Zwischen den Ande-
rungspunkten bleiben die statistischen Eigenschaften konstant.
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5 Identifikation und Modellierung von rapiden Mittelwertinderungen

Bei der Suche nach periodischen Komponenten einer Zeitreihe wird durch die Berechnung der Leistungsdichte der
Anpassungsgrad an ein Muster, das durch die trigonometrischen Funktionen vorgegeben ist, bemessen (PRIESTLEY,
2004, S. 391). Eine dhnliche Herangehensweise wird fiir die rapiden Mittelwertdnderungen verfolgt. Es entspricht der
Natur der trigonometrischen Funktionen, sich bei vorgegebener Frequenz iiber die gesamte Zeitachse bzw. Beobach-
tungsdauer zu erstrecken. Die Frage, wo die Musterfunktion in der Zeitreihe ansetzt, ist in der harmonischen Analyse
durch die Schitzung der Phase zwangsldufig beantwortet. Die rapiden Mittelwertinderungen hingegen zeichnen sich
im behandelten Kontext durch eine endliche Dauer aus. Die zeitliche Begrenzung erfordert es, zusétzlich zur geeigne-
ten Musterfunktion die Position anzugeben, an der die Anpassung mit dieser bewertet werden soll.

Als rapide Mittelwertinderungen werden diejenigen Verlidufe aufgefasst, die sich durch eine groBle Steigung im Ver-
gleich zu ihrer Nachbarschaft auszeichnen und eine zeitliche Ausdehnung von wenigen Abtastwerten haben, die die
Periodenlidnge eventueller zyklischer Komponenten stark unterschreitet. Da bekanntlich die Steigung der 1. Ableitung
entspricht, sind diese Merkmale mit Hilfe der Momenteneigenschaft der Wavelets identifizierbar. Die hierfiir grund-
legende Beziehung wurde durch (4.1-13) eingefiihrt. In die Konstruktionsweise der DAUBECHIES-Filter wurde die
Anzahl der Momente eines Wavelets mit der Ordnung der Nullstelle z = -1 verkniipft und dadurch die Proportionalitit
(4.1-13) auf die diskreten Versionen der Wavelet-Transformation iibertragen. Die Waveletkoeffizienten der Trans-
formation mit dem HAARschen Filterpaar sind wegen der Nullstelle 1. Ordnung des Tiefpassfilters in z = -1 propor-
tional zur 1. Ableitung des beobachteten Prozesses (MALLAT, 2001, S. 166 ff.). Rapide Mittelwertdnderungen er-
zeugen in den Absolutwerten der Transformationskoeffizienten lokale Maxima und treten dadurch verstirkt hervor.
Die Suche nach Extremwerten der Koeffizienten allein ist jedoch nicht ausreichend, um auf die Existenz und auf die
Position der Anderung zu schlieBen. Neben dem zweckmiBigen Filterpaar ist zwischen der sWT und der uWT die
geeignetere Art der Wavelet-Transformation auszumachen (Kapitel 5.1). Weiterhin bedarf die Umsetzung des Identi-
fikationsverfahrens in die Praxis einer Strategie zum Umgang mit Rauscheffekten (Kapitel 5.2) sowie der Beriicksich-
tigung der zeitlichen Verschiebung durch die Filterung, um entsprechend der Konvergenzbedingung der Momenten-
eigenschaft die lokalen Maxima skaleniibergreifend zu verketten (Kapitel 5.3). Die Angabe der logischen Abfolge der
einzelnen Schritte bei der Identifikation rapider Mittelwertdnderungen vervollstindigt die Umschreibung des Identifi-
kationsverfahrens (Kapitel 5.4).

Fiir die Integration der hier betrachteten Anderungsform in das reduzierte lineare Modell ist ihre quantitative Erfas-
sung durch die Schitzung entsprechender Parameter notwendig. Dieses geschieht anhand einer Musterfunktion, die
den Verlauf der Anderung reproduziert (Kapitel 5.5). Die konkrete Auswirkung einer integrierten Systemidentifikati-
on fiir rapide Mittelwertdnderungen und periodische Komponenten wird am Beispiel der Schleuse Uelzen I aufgezeigt
und analysiert (Kapitel 5.6).

5.1 Die geeignete Wavelet-Transformation

Mit der sWT und der uWT wurden im 4. Kapitel zwei Moglichkeiten fiir die Berechnung der Wavelet-
Transformation eingefiihrt, denen die rekursive Filterung der niederfrequenten Anteile der Zeitreihe gemeinsam ist. In
der sWT wird der Filterausgang durch das Weglassen der Terme mit ungerader Ordnung dezimiert. Die Entscheidung
fiir die Beibehaltung der geraden Indizes ist willkiirlich. Es ist ebenso moglich diese wegzulassen und konsequent die
ungeraden Ordnungen beizubehalten. Die Dezimierung bewirkt, dass eine Signalstruktur in den Transformationskoef-
fizienten abhiingig von ihrer Position in der Zeitreihe dargestellt wird (MALLAT, 2001, S. 147). Dieser Nachteil geht
aus der Abbildung 5.1-1 hervor. Darin sind die Waveletkoeffizienten aus der 2°. Skala nach der Transformation eines
treppenformigen deterministischen Signals dargestellt. Die Hohe und der Anstieg sind identisch fiir alle Spriinge.
Lediglich die Dauer der horizontalen Bereiche ist unterschiedlich. Fiir eine anschaulichere Darstellung des Effektes
wurden zum Ergebnis der Transformation mit den HAARschen Filtern (Abbildung 5.1-1, Mitte) ebenfalls die Wave-
letkoeffizienten der Transformation mit den DAUBECHIES-Filtern 4. Ordnung abgebildet (Abbildung 5.1-1, unten).
Abhiingig von ihrer Position in der Zeitreihe wird eine Struktur des Prozesses in der Skala 2™ der sWT in 2™ Mog-
lichkeiten dargestellt (BRADLEY, 2003), was fiir eine Systematisierung ihrer Eigenschaften auf der Grundlage der
Transformationskoeffizienten sehr aufwindig ist.
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Abb. 5.1-1: Translationsvarianz der sWT

Fiir die HAARsche Analyse fillt die Herausfilterung der zweiten Anderung auf. In einer praktischen Anwendung
wire dieser Sprung angesichts des nichtexistierenden Betragsmaximums in dieser Skala nicht identifiziert worden.
Diese Situation ist ein entscheidender Hinweis dafiir, dass die Anwendung der sWT nachteilig fiir die angestrebte
automatische Detektierung der rapiden Mittelwertinderungen ist.

Die positionsabhidngige Darstellung einer Prozessstruktur in der sWT ist formelmifBig durch die Betrachtung der
Translationsinvarianz nachweisbar. Die Wavelet-Transformation besitzt nach ihrer Definition in (4.1-3) diese Eigen-
schaft. Die Waveletkoeffizienten des um At verschobenen Prozesses y(t) = x(t - At) sind ebenfalls um diesen Betrag
verschoben:

+00
1 t=b
— | x(t—-At — |dt =Wy (a,b—At) . 5.1-1
= [ x(-au(=0 = (ab-a) (5.1-1)
Eine bestimmte Charakteristik des Prozesses wird dadurch in den Transformationskoeffizienten unverindert an einer
anderen Stelle auftreten. In der sWT werden nach (4.2-1) fiir x(t) die inneren Produkte W (2", n2™) berechnet. Fiir die
translatierte Version y(t) = x(t - At) folgt deshalb (MALLAT, 2001, S.147):

t—n2"

%Tx(t—m)m[ - )dt:Ww(Zm,HZm—At)iww[Zm,Zm(n—At)}. (5.1-2)
2" -0

Die Translation wird in die skalenabhédngige Diskretisierung der Zeitachse nicht tibernommen. Dadurch entsteht eine
Abhingigkeit des inneren Produktes von der relativen Position der betrachteten Prozesscharakteristik zum analysie-
renden Wavelet und somit die verindernde Darstellung dieser Charakteristik in den Transformationskoeffizienten (s.
Abbildung 5.1-1).

Um die Translationsvarianz der SWT zu beriicksichtigen bzw. zu umgehen, existieren verschiedene Verfahren. In
COIFMAN und DONOHO (1995) wird die urspriingliche Zeitreihe fiir einen vorgegebenen Satz von Translationspa-
rametern verschoben und die sWT fiir alle translatierten Versionen berechnet. Nach der Anderung der betragsmiBig
geringen Koeffizienten zum Zwecke der Unterdriickung von Rauschen werden die Wavelet-Transformation und die
jeweilige Translation invertiert. AnschlieBend erfolgt die Mittelbildung der rekonstruierten Zeitreihen. Die erzielten
Ergebnisse weisen deutlich reduziertere Artefakte in der Nihe aller Unstetigkeitsstellen auf. In DRAGOTTI und
VETTERLI (2000) wird die Zielsetzung der Rauschunterdriickung in Zeitreihen verfolgt, die abschnittsweise durch
Geraden approximierbar sind. Um die Translationsvarianz der sWT zu beriicksichtigen, werden zwei deterministische
Signale als Orthogonalbasis fiir die Beschreibung der Unstetigkeitsstellen eingefiihrt. In diesem Verfahren wird nicht
die Zeitreihe, sondern jedes der beiden deterministischen Signale iiber den betrachteten Zeitraum verschoben und fiir
jede Position die sWT bis zu einer Zerlegungstiefe m,,,, berechnet. Die von Null verschiedenen Koeffizienten bilden
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eine so genannte Spur und werden in einem Spurenverzeichnis gespeichert. Insgesamt enthilt dieses den obigen Aus-

fiihrungen zufolge o Mmax Spurensitze. Die zeitliche Lokalisierung erfolgt nach der Berechnung und Evaluierung des
inneren Produktes zwischen den Transformationskoeffizienten der Zeitreihe und den Eintrdgen des Spurenverzeich-
nisses. In SHARIFZADEH et al. (2005) wird dieses Prinzip aufgegriffen und fiir die Aufdeckung von Unstetigkeits-
stellen in Zeitreihen, die durch Polynome beliebigen Grades approximierbar sind, dahingehend weiterentwickelt, dass
der Gradunterschied der Polynome in der Unstetigkeitsstelle ermittelt wird. Die zwei Verfahren sind représentativ fiir
die gédngigsten Prinzipien zur Beriicksichtigung der Translationsvarianz: Die Zeitreihe oder die Basisfunktion wird
iiber die Beobachtungsdauer verschoben, um alle moglichen Formen einer Prozessstruktur zu erhalten. Dadurch sind
diese Methoden vom rechnerischen Aufwand, trotz Anwendung der sWT, mit der uWT vergleichbar. Die Qualitit der
Ergebnisse ist ebenfalls vergleichbar; in COIFMAN und DONOHO (1995) wurde durch die Anwendung der uWT
sogar eine bessere Unterdriickung der Artefakte erreicht.

In der uWT wird die Zeitachse unabhiingig von der Skala diskretisiert. Sie ist deshalb translationsinvariant. Formel-
miBig geht diese Eigenschaft aus (5.1-2) direkt hervor, da im Zahler des Wavelets der Skalierungsparameter nicht
weiter enthalten ist. Die gesuchte Niveaudnderung wird deshalb unabhingig von ihrer Position in der Zeitreihe iden-
tisch in den Transformationskoeffizienten abgebildet. Dieses wird in der nachfolgenden Abbildung deutlich, in der
die Koeffizienten der 2°. Skala nach der Berechnung der uWT fiir die oben verwendete deterministische Treppen-
funktion dargestellt sind.
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Abb. 5.1-2: Translationsinvarianz der uWT

Aufgrund ihrer Translationsinvarianz wird die uWT weiterhin fiir die Aufdeckung von rapiden Mittelwertinderungen
eingesetzt. Die Entscheidung fiir diese Transformation wird durch ihre Eignung fiir die Modellierung periodischer
Komponenten unterstiitzt, da auf diese Weise beide Identifikationsaufgaben auf einer gemeinsamen algorithmischen
Basis aufgebaut werden konnen. Obwohl die Translationsvarianz der sWT nach einem der skizzierten Verfahren
geeignet beriicksichtigt werden kann, birgt ihre Anwendung angesichts der Komplexitit und des numerischen Auf-
wandes sowie der Qualitit der Ergebnisse keinen wesentlichen Vorteil fiir die hier behandelte Aufgabenstellung.

5.2 Unterdriickung von Rauschen

Mit der Entscheidung fiir die uWT ist es moglich, in den resultierenden Waveletkoeffizienten, wie sie beispielsweise
in der mittleren Grafik der Abbildung 5.1-2 dargestellt sind, die lokalen Maxima aufzufinden und so auf die Existenz
rapider Mittelwertinderungen im Verlauf der deterministischen Funktion zu schlieBen. Ein unmittelbarer Vergleich
eines Koeffizienten mit den benachbarten Koeffizienten zur Aufdeckung lokaler Extrema ist jedoch nur fiir Funktio-
nen sinnvoll. In der Praxis tiberlagert Rauschen die interessierende Information in den beobachteten Zeitreihen. In
den nachfolgenden Betrachtungen wird als Rauschen der zufallsbedingte, hochfrequente Anteil der beobachteten
Zeitreihe bezeichnet, der eine vielfach geringere Energie als ihre informationshaltigen Komponenten besitzt. Diese
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Art von Rauschen ist hauptsédchlich in den Waveletkoeffizienten enthalten, die fiir geringe Werte der Skalierungspa-
rameter berechnet wurden. Darin sind ebenfalls die lokalen Extrema zu suchen. Um die signalbedingten Betragsma-
xima von den rauschinduzierten Effekten zu unterscheiden, miissen sowohl letztere unterdriickt werden als auch die
Betragsdifferenzen signifikant sein. Diese Forderung begriindet die Betrachtung ausschlieBlich von rapiden Mittel-
wertdnderungen in diesem Kapitel, die sich durch eine groBle Steigung im Vergleich zu ihrer Nachbarschaft auszeich-
nen und tiber wenige Abtastwerte vollziehen. Ein geeignetes Verfahren fiir die Aufdeckung langsamer Mittelwertéin-
derungen wird im 7. Kapitel vorgestellt.

Die Trennung informationshaltiger Komponenten der Waveletkoeffizienten von Rauschanteilen ist eine dhnliche
Aufgabenstellung mit der optimalen Approximation von Funktionen, die durch Rauschen iiberlagert werden. Aus
diesem Bereich entstammen die nachfolgenden nichtlinearen Transformationen zur Unterdriickung von Rauschen, die
fiir diese Zwecke eine groBlere Verbreitung erfahren haben (PERCIVAL und WALDEN, 2002, S. 399 f.):

0 fiir |vm’n| <9,
Von = (5.2-1)
| Vmn  fur |vm’n| >3,
und
0 fiir |Vyp | <8,
Vmn = (5.2-2)

sgn(vm’n)(|vm’n|—6) fiir |vm’n| >0.

Fiir die rauschunterdriickende Wirkung dieser Funktionen miissen zwei grundlegende Voraussetzungen erfiillt sein.
Zum einen soll die Energie des Rauschens verglichen mit der Energie des informationshaltigen Anteils gering sein
und zum anderen muss sich die gesuchte Information, hier in Form von signifikanten lokalen Extrema, in wenigen
Koeffizienten konzentrieren, wihrend das Rauschen der urspriinglichen Zeitreihe im iiberwiegenden Teil der Wave-
letkoeffizienten enthalten bleibt. Im ersten Fall, dem so genannten ,.hard thresholding®, werden alle Koeffizienten,
deren Betrag unter einem festgelegten Schwellwert & liegt, zu Null gesetzt. Die betragsmiBig hohen Koeffizienten
bleiben hingegen unverédndert. Die zweite Funktion, das ,,soft thresholding®, reduziert die betragsméfBig hohen Koef-
fizienten um den Schwellenwert. Die Begriindung dieser MaBBnahme liegt in der Minderung des Beitrages derjenigen
Koeffizienten, die hauptsidchlich von Rauschen dominiert werden und nur durch schwache Signalanteile tiber den
Schwellwert ,,gehoben* werden (BANI, 2005).

Ausgehend von (5.2-1) und (5.2-2) wurden weitere Funktionen entwickelt, wie beispielsweise das ,,mid thresholding*
oder ,firm thresholding® (PERCIVAL und WALDEN, 2002), auf die jedoch im Rahmen dieser Arbeit nicht einge-
gangen wird. Die Wirkung einer Transformation zur Unterdriickung von Rauschen ist mafigeblich durch den
Schwellwert 0 bestimmt, der in Abhéngigkeit der stochastischen Eigenschaften des Rauschanteils festzulegen ist. Das
meist verbreitete Rauschmodell ist das GAUSSsche weille Rauschen, dessen Elemente als unkorreliert und normal-

verteilt N(O, 02) angenommen werden. Dieses Modell ist oft eine ausreichende Niherung fiir die Beschreibung des

hardwareseitig induzierten Sensorrauschens, das in allen Zeitreihen der ingenieurgeod:tischen Uberwachungsvorha-
ben aufgrund des Messprozesses enthalten ist. Es wird deshalb weiterhin nidher betrachtet. Dabei wird von einer addi-
tiven Uberlagerung zu den interessierenden Komponenten der Zeitreihe ausgegangen.

Ein geeigneter Schwellwert fiir das weile GAUSSsche Rauschen wurde von DONOHO und JOHNSTONE (1994)
unter der Zielsetzung hergeleitet, dass die Schiitzung des informationshaltigen Anteils X des Prozesses fc(t) gewisse
Optimalititseigenschaften aufweist. Der Prozess fc(t) ist nicht direkt zugéinglich, sondern wird durch Beobachtungen

x beschrieben, die additiv von GAUSSschem weiflen Rauschen e iiberlagert sind:
X=X+te. (5.2-3)

Der Vektor X entspricht den ,,wahren* Beobachtungen. Die Schitzung X folgt aus der schnellen Wavelet-Synthese
der nach (5.2-1) oder (5.2-2) transformierten Waveletkoeffizieten ¥ . Die urspriinglichen Waveletkoeffizienten wer-
den durch eine sSWT von x berechnet, die aufgrund ihrer Orthogonalitit in samtlichen Verfahren zur Unterdriickung
von Rauschen zur Anwendung kommt.
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In einer idealen Vorgehensweise wiren in die Wavelet-Synthese nur diejenigen Koeffizienten ¥; einzubeziehen, fiir
die|\~/i| > O, gilt, wobei v den Vektor der Koeffizienten nach der sWT von X bezeichnet. Die Menge dieser Koeffi-

zienten ist in der Praxis unbekannt. Sie kann jedoch als bekannt vorausgesetzt werden, um das ideale Risiko
R, (V.V)=R, (X, X) des Schitzers zu ermitteln. Wie in DONOHO und JOHNSTONE (1994, S. 434) bewiesen,

stellt

8=0,/2 In(N) (5.2-4)

die obere Schranke fiir den Schwellwert in (5.2-2) dar, der zur Schitzung X* fiihrt. Diese ist optimal, indem das

Risiko des Schiitzers X * der Ungleichung

2
R (%% %) <K [ﬁ%m"(k’ i()] (5.2-5)

geniigt und sie fiir alle Prozesse i(t) und alle N den mittleren quadratischen Fehler (das empirische Risiko) mini-

miert. Der Faktor K in (5.2-5) ist proportional zu 2¢In(N). Die GroBe N entspricht der Anzahl der Beobachtungen des
Prozesses fc(t) und ist nicht der etwaigen Koeffizientenanzahl einer Skala gleichzusetzen. Dieses wird durch die

Ausfithrungen zum Fehlerfortpflanzungsgesetz in Kapitel 4.4.3 deutlich. Durch die Orthonormalitit der sWT ist das

GAUSSsche weiBle Rauschen in den Waveletkoeffizienten mit gleichbleibender Varianz 05 enthalten. Die Wahl

eines skalenunabhidngigen und zu 02 proportionalen Schwellwertes ist dadurch legitim. Der Schwellwert (5.2-4)

weist neben den theoretisch begriindeten Optimalititseigenschaften auch praktische Vorteile auf, zu denen insbeson-
dere die einfache Anwendung zihlt. Bereits fiir N = 128 entspricht er der hiufig angenommenen Signifikanzgrenze
30.. Die Logarithmus- und Wurzelfunktionen in seiner Struktur verhindern eine rasche Zunahme, so dass fiir
N =20.000 gerade mal die Signifikanzgrenze 4,110, erreicht wird.

Aufgrund der Optimalitit von X* existiert kein weiterer Schitzer, dessen Risiko eine striktere Ungleichung als
(5.2-5) erfiillt. Der Schwellwert (5.2-4) wird deshalb als universeller Schwellwert bezeichnet. Dieselbe Optimalitiits-
eigenschaft besitzt ebenfalls der Schitzer )?Z aus der Wavelet-Synthese der mit (5.2-1) transformierten Waveletkoef-

fizienten, wenn darin der Schwellwert (5.2-4) eingesetzt wird (DONOHO und JOHNSTONE, 1994, S. 436).
Als hochfrequente Komponente der Zeitreihe ist ein iiberwiegender Anteil des Rauschens in v, den Waveletkoeffi-

zienten der ersten Zerlegungsstufe, enthalten. Dieses ermdglicht es, die noch unbekannte GroBle 0, aus der Varianz

der Koeffizienten dieser Skala zu schitzen, wenn darin keine weiteren, insbesondere periodischen Anteile enthalten
sind. Um eine Ubersch'atzung durch die informationshaltigen Koeffizienten zu vermeiden, wird in OGDEN (1997, S.
131) die Berechnung der Standardabweichung iiber folgende Beziehung zum robusten wiederholten Median (MAD’)
vorgeschlagen:

_ median (|V1,n —mediaH(V1)|)

o.=
0,6745

(5.2-6)

(S

Die Berechnung der uWT ist fiir die Schitzung des Schwellwertes (5.2-4) aus den Koeffizienten der SWT nicht von
Nachteil. Im Kapitel 4.6 wurde gezeigt, dass die Koeffizienten der sWT an bestimmten Stellen in den Ergebnissen der
uWT zu finden sind. Der Beziehung (4.6-9) zufolge ist in die Berechnung des Medians nur jeder zweite Koeffizient
der uWT aus der 2'. Skala einzubeziehen.

Wenn die Annahme eines GAUSSschen weiflen Rauschens nicht gerechtfertigt ist, jedoch weiterhin von normalver-

teilten Rauschanteilen e¢;~N(0, 0., ) ausgegangen werden darf, ist die Bestimmung eines geeigneten Schwellwertes 0

mit dem so genannten STEINschen erwartungstreuen Risikoschitzer (SURE'®) moglich (PERCIVAL und WALDEN,
2002). Dabei handelt es sich um einen datenabhingigen Schwellwert, der nicht in geschlossener Form angegeben

o engl.: median of absolute deviation
10 engl.: Stein’s unbiased risk estimator
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werden kann. Analog zum vorangegangenen Fall wird dieser so gewihlt, dass die Schiitzung des informationshaltigen

Anteils des Prozesses i(t) minimales Risiko bzw. den kleinsten mittleren quadratischen Fehler aufweist:

N-1
R(X,X)=R(V,v)=E Z(ﬁi—ﬁi)z ~ min . (5.2-7)
i=0
Nach PERCIVAL und WALDEN (2002 und daraus nach STEIN, 1981) kénnen die Transformationen der Wavelet-
koeffizienten (5.2-1) und (5.2-2) wie folgt umstrukturiert werden:

Vi =vi+es(vi)=Vite +es(vi). (5-2-8)

wobei g eine differenzierbare Funktion der Waveletkoeffizienten darstellt. Fiir das ,,soft thresholding* ist gs(v;) gege-
ben durch:

fiir|v;| <3,

-3sgn(v;) fiir|v;| > 3.

—v.
25(vi) ={ ' (5.2-9)
Eine analoge Form kann fiir die Transformation (5.2-1) angegeben werden. Durch die Einfithrung der Beziehungen
(5.2-8) und (5.2-9) in (5.2-7) wird der Schwellwert direkt in die Zielfunktion integriert. Diese nimmt nach der Aus-
rechnung der Erwartungswerte unter Beriicksichtigung der Normalverteilung folgende Form an (PERCIVAL und

WALDEN, 2002, S. 405):

N-1

S(62) = Z[zoﬁi +5 —vf]l(éz )(vf) ~ min . (5.2-10)

i=0
Darin stellt 1(62 )(viz ) eine Funktion dar, die der Einheit gleicht, wenn ihr Argument viz im Intervall (62, o) enthal-
,00

ten ist und sonst den Wert Null annimmt. Der gesuchte Schwellwert 8 ist aufgrund dieser Funktion in der Minimum-
forderung nicht explizit enthalten. Die Herleitung einer geschlossenen Formel ist daher nicht méglich. Der Wert 9, fiir
den das Minimum erreicht wird, ist fiir jeden analysierten Datensatz spezifisch. Fiir seine Bestimmung ist eine auf-
steigende Sortierung der quadrierten Waveletkoeffizienten zweckmiflig. Im Rahmen eines iterativen Verfahrens wird
anschlieBend der Grenzwert & nacheinander jedem Waveletkoeffizienten der sortierten Folge gleichgesetzt und die
Summe (5.2-10) fiir die resultierenden Summierungsgrenzen evaluiert. Eine effektive Berechnung erfolgt mit der
Rekursionsformel:

s(vﬁ_l)=s(v§)+(N—k)(vﬁ_1—vﬁ)+2o§k , (5.2-11)

die mit S(VZN_I) =0 gestartet wird. Der Waveletkoeffizient, fiir den die Summe S minimal wird, stellt nach (5.2-7)

die optimale Wahl des Schwellwertes & dar.

Die Leistungsfihigkeit des universellen und des SURE-basierten Schwellwertes wurde anhand simulierter Zeitreihen
mit einer Linge von 10.000 Werten bestehend aus GAUSSschem weilem Rauschen untersucht. Es wurden jeweils
10.000 Simulationen vorgenommen. Fiir die Zeitreihen mit konstantem Varianzniveau betrug die Anzahl der nichtun-
terdriickten Koeffizienten im Falle des minimalen Risikoschitzers nach STEIN 3%o, wihrend der universelle Grenz-
wert (5.2-4) nur etwa 0,02%0 der Koeffizienten nicht verdnderte. Der Anteil nichtunterdriickter Koeffizienten im Falle
des universellen Grenzwertes weicht lediglich um 0,01%o von der theoretischen Irrtumswahrscheinlichkeit ab, die mit
(5.2-6) aus der Normalverteilung ermittelt wurde und belegt damit die statistisch treue Simulation der Datensétze. Fiir
Zeitreihen, die aus zwei gleichlangen Partitionen a 5.000 Werten von GAUSSschem weiflen Rauschen mit unter-
schiedlichem Varianzniveau zusammengesetzt wurden, blieb der Anteil nichtunterdriickter Koeffizienten fiir den
minimalen Risikoschitzer nach STEIN nahezu unverindert und stieg fiir den universellen Grenzwert erwartungsge-
mél kontinuierlich an. Bei einem Varianzunterschied von 4 betrug dieser jedoch nur 1,7%o und blieb damit weiterhin
unter dem Niveau des STEINschen Risikoschitzers.

Die dargestellten Szenarien sind keinesfalls erschopfend. Sie sollen lediglich einen Eindruck iiber die Leistungsfahig-
keit der zwei Verfahren im praktischen Einsatz vermitteln. Aus den Erfahrungen dieser Simulationen wird der univer-
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selle Schwellwert (5.2-4) fiir die nachfolgenden Untersuchungen eingesetzt. Dieser ergab bessere Ergebnisse selbst
fiir Datensitze, die von den theoretischen Voraussetzungen fiir seine Optimalitdt abwichen. Zudem ist er rechnerisch
weniger intensiv. Eine Hinzunahme des minimalen Risikoschitzers nach STEIN ist dennoch empfehlenswert, wenn
ein stark heterogenes Rauschniveau festgestellt wird. Zur Festlegung der hierfiir notwendigen varianzhomogenen
Bereiche konnen die im 6. oder im 7. Kapitel vorgestellten Verfahren eingesetzt werden.

Neben dem hier betrachteten normalverteilten Rauschen existiert eine Vielzahl von Rauschformen, die durch andere,
komplexere statistische Modelle zu beschreiben sind. Diese Formen des Rauschens sind sehr unterschiedlich und
meist aufgabenspezifisch, so dass ihre Beriicksichtigung im Rahmen dieser Arbeit kaum moglich ist. Thre Untersu-
chung ist eigenstindige Zielsetzung zahlreicher wissenschaftlicher Arbeiten (RAMM, 2006; WOLF, 2005; BLACK
und FREYBERG, 1990). Die hier vorgestellten Verfahren sind mit guten Ergebnissen fiir die Unterdriickung des
hardwareseitig verursachten Rauschens fiir eine breite Palette an Sensoren anwendbar, selbst wenn dieses nicht streng
der unterstellten Normalverteilung folgt.

Nach der Unterdriickung des Rauschanteils in den Waveletkoeffizienten ist es moglich, die lokalen Extrema in jeder
Skala zu bestimmen. Dabei ist zu beriicksichtigen, dass die von Null verschiedenen Koeffizienten weiterhin ver-
rauscht sind. Dieses ist insbesondere dann der Fall, wenn die Transformation (5.2-1) eingesetzt wird, die den Rausch-
anteil in diesen Koeffizienten in voller Hohe beibehilt. In der Evaluierung der Differenz zwischen den Betridgen be-
nachbarter Koeffizienten ist deshalb das Kriterium eines Vorzeichenwechsels nicht ausreichend, um auf das Vorhan-
densein eines lokalen Maximums zu schliefen. Der Unterschied zu den benachbarten Koeffizienten muss signifikant
sein. Es ist begriindet, die Signifikanzgrenze als Funktion des Schwellwertes & festzulegen. Nach dem Fehlerfort-

pflanzungsgesetz ist 32 eine geeignete Festlegung, die in der folgenden praktischen Anwendung eingesetzt wird.

5.3  Verkettung lokaler Betragsmaxima

Zur Identifikation der Anderungsstelle des Niveaus in der Zeitreihe ist es notwendig, die lokalen Betragsmaxima der
Koeffizienten miteinander zu verkniipfen. Es ist nicht erforderlich, dass die Maxima dem gleichen Zeitpunkt in jeder
Skala zugeordnet sind. Durch die Faltung trigt ein Koeffizient einer hoherauflosenden Skala zur Berechnung mehre-
rer Koeffizienten in der niedrigauflésenden Skala bei. Dieser Effekt zieht sich durch den gesamten Zerlegungsprozess
hindurch, so dass einer bestimmten Beobachtung der Zeitreihe ein Wirkungsbereich im Zeit-Frequenzbereich zuge-
ordnet wird. Dessen zeitliche Ausdehnung nimmt mit der Zerlegungstiefe zu und ergibt in einer farbcodierten Darstel-
lung einen so genannten Einflusskegel (MALLAT, 2001, S. 174). Nach der Transformation mit einem Wavelet der 1.
Ordnung tritt dieser fiir rapide Niveaudnderungen besonders deutlich hervor (s. Abbildung 4.1-3 - Mitte).

Das Kriterium zur skaleniibergreifenden Verkettung der lokalen Extrema ist die Zugehorigkeit zum gleichen Ein-
flusskegel. Dessen Basis bzw. zeitliche Ausdehnung in einer Zerlegungsstufe m wird durch die Léange der Tief- und
Hochpassfilter bestimmt. Diese ist bei festgesetzter Ordnung der DAUBECHIES-Filter fiir h und g identisch. Die
urspriingliche Anzahl der Terme Ny wird in der Zerlegungsstufe m durch die Spreizung um den Faktor 2™ auf
2'“’1(N r-1) + 1 vergroBert. In der Wavelet-Transformation mit den HAARschen Filtern beeinflusst dadurch die Beob-
achtung an der Stelle k der Zeitreihe die Waveletkoeffizienten der Zerlegungsstufe m im Bereich:

[k—Zm_l(NF—1);k+2m_l(NF—1)—1}. (5.3-1)

Fiir eine eindeutige Zuordnung der lokalen Extrema aus den Bereichen (5.3-1) ist es notwendig, dass zwischen den
aufzudeckenden Mittelwertinderungen eine ausreichende Anzahl von weiteren Abtastwerten vorhanden ist. Dieser
Aspekt muss sowohl bei der Planung der Messung als auch bei der Wahl der maximalen Zerlegungsstufe m,,.x be-
riicksichtigt werden.

Die hergeleiteten Lingen der Intervalle (5.3-1) entsprechen den zeitlichen Lokalisierungseigenschaften der Wavelets,
die in (4.1-8) in allgemeiner Form angegeben wurden. Daraus wird weiterhin ersichtlich, dass die Zentrierung der
Bereiche um einen Zeitpunkt noch unvollstindig ist, da die zeitliche Verschiebung aufgrund der Phaseneigenschaften
der eingesetzten Filter bislang nicht beriicksichtigt wird. Der Phasengang ist allerdings eine mehrdimensionale, spek-
trale GroBe. Als MaB fiir die benétigte zeitliche Verschiebung durch die Faltung wird in WICKERHAUSER (1996, S.
150 ff.) die Differenz zwischen den Zentralwerten der urspriinglichen und der gefilterten Zeitreihe vorgeschlagen.
Diese betrigt fiir eine einfache Faltung mit dem Skalierungsfilter:
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+o00 +o00

Ap=p(h)+e mit |ef<2 ZZ(—l)n kh'(k-n)h(k+n)|. (5.3-2)

k=—0c0 n=1

Der zweite Summand ist Null fiir die hier verwendeten HAARschen Funktionen. In diesem Fall geht die Approxima-
tion in eine Gleichung iiber. Der Zentralwert p(h) wird mit (4.1-7) berechnet, indem das Integral- durch ein Summen-
zeichen ersetzt wird. Bei der Herleitung des Zentralwertes des um den Faktor 2™ gespreizten Filters, das zur Berech-
nung der Koeffizienten in der Zerlegungsebene m zum Einsatz kommt, wird beriicksichtigt, dass sich der Koeffizient
h; im gespreizten Filter in Bezug auf den Anfangsterm der Filterfolge an der Stelle i + (2™ - 1) i wiederfindet. Der
Zentralwert folgt direkt aus p(h) zu:

bl T

1

=2""u(n). (5.3-3)

Die zeitliche Verschiebung [(g) fiir das Hochpassfilter ergibt sich unmittelbar aus p(h), wenn darin die Konstruktion
nach (4.2-18) beriicksichtigt wird. Die gesuchte Gesamtverschiebung der Waveletkoeffizienten in der 2™. Skala er-
folgt damit aus der Summe der Verschiebungen (5.3-3) aus den ersten (m-1) Skalenbereichen und der Verschiebung
des um den Faktor 2™ gespreizten Hochpassfilters:

b (2) =277 =1 () +2"7 (N (1)) =2 Ny (). (5.340)

Die Beziehung (5.3-4) stimmt mit der Angabe der zeitlichen Verschiebung des Wavelets aus (4.1-8) tiberein. Um
dieses herauszustellen, ist die Filterlange Ny, durch die Summe der Zentralwerte pi(h) + [(g) zu ersetzen. Die prakti-
sche Umsetzung der obigen Berechnungsformel erfordert keinen skalenabhiingigen Berechnungsaufwand. Es ist aus-
reichend, den Zentralwert des Tiefpassfilters einmalig zu berechnen. Dieser betridgt 0,5 im Falle der hier verwendeten
HAARschen Funktionen. Fiir die Untersuchung von Signalcharakteristiken, die Ableitungen hoherer Ordnung ent-
sprechen, wird der Einsatz von DAUBECHIES-Filter mit minimaler Abweichung vom linearen Phasengang empfoh-
len.

5.4  Identifikation der rapiden Mittelwertinderungen

Mit den vorangegangenen Ausfiithrungen sind alle notwendigen Komponenten eingefiihrt worden, die fiir eine Identi-
fikation rapider Mittelwertdnderungen im Verlauf der Zeitreihen auf der Basis der Wavelet-Transformation notwen-
dig sind. Die Leistungsfihigkeit des Verfahrens wird nachfolgend am Beispiel der in Kapitel 5.1 eingefiihrten Trep-
penfunktion beschrieben. Die Einheitsspriinge befinden sich in der Funktion an den Positionen 128, 257, 386, 518,
644. Fiir die Untersuchung wurde der deterministische Verlauf durch GAUSSsches weiles Rauschen mit einer Stan-
dardabweichung von 0. = 0,15 iiberlagert. Dieses Rauschniveau unterschreitet knapp die Betrige der Waveletkoeffi-
zienten, die in der 2'. Skala durch die idealen Einheitsspriinge zustande kommen. Die verrauschte Funktion wurde mit
der uWT in 4 Skalen unter Einsatz der HAARschen Filter zerlegt. Als Methode zur Unterdriickung des Rauschens
wurde zunéchst das ,hard thresholding* mit dem universellen Schwellwert (5.2-4) eingesetzt. Die Schitzung der
Standardabweichung nach (5.2-6) aus den Waveletkoeffizienten mit geraden Indizes der 2'. Skala betriigt 8. =0,154

und stimmt mit dem festgelegten Rauschniveau gut iiberein. Die Waveletkoeffizienten der 4 Skalen nach der Unter-
driickung des Rauschens sind in der Abbildung 5.4-1 dargestellt.

An den entsprechenden Stellen treten die jeweiligen Extrema deutlich auf. Zu diesen existieren vereinzelte Koeffi-
zienten, die aufgrund des Rauschens den Schwellwert & iibersteigen. Sie stellen jedoch keine skaleniibergreifende
Systematik dar, so dass sie im Zuge der Verkettung nicht weiter fiir den Identifikationsprozess bedeutsam sind. Die
nach (5.3-1) berechneten Wirkungsbereiche der Niveaudnderungen in der jeweiligen Skala sind durch die gepunkte-
ten Linien angedeutet. Die zunehmende Verschiebung der Betragsmaxima mit der Zerlegungstiefe ist offensichtlich
und wurde mit (5.3-4) kompensiert. Dadurch ist es moglich, die korrekte skaleniibergreifende Zuordnung der Extrema
zu realisieren und letztlich die richtige Position aller 5 Spriinge im Verlauf der Zeitreihe zu identifizieren.
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Abb. 5.4-1: Identifikation der Spriinge in der verrauschten Treppenfunktion

Die beschriebene Vorgehensweise bei der erfolgreichen Aufdeckung der rapiden Niveaudnderungen wurde fiir wei-
terfiihrende Analysen eingesetzt. Daraus konnte eine maf3gebliche Abhingigkeit der Leistungsfihigkeit des Identifi-
kationsverfahrens vom Rauschniveau und von der verwendeten Unterdriickungsmethode festgestellt werden. Fiir
Werte 0. > 0,15 setzt die Transformation (5.2-1) die Koeffizienten einiger Spriinge zu Null. Dadurch nimmt die
Wabhrscheinlichkeit zu, dass keine Niveaudnderung aufgedeckt wird, obwohl die Zeitreihe an der betrachteten Stelle
eine solche enthilt. Dieses ist von Nachteil beim Einsatz fiir sicherheitsrelevante Aufgabenstellungen. Durch die
Anwendung der Transformation (5.2-2) blieben die Koeffizienten der Spriinge in der 1. Zerlegungsstufe auch fiir
hohere Rauschniveaus erhalten. Dariiber hinaus iiberschritten jedoch auch andere Koeffizienten die Signifikanzgren-
ze, was Ofter zur Aufdeckung einer weiteren, nichtexistierenden Anderung fiihrte. Im Gegensatz zum ,hard threshol-
ding* fiihrt die Transformation (5.2-2) zu einer hoheren Anzahl von ,,Falschmeldungen®, d. h. es werden Positionen
fiir rapide Niveauinderungen angezeigt, obwohl diese in der urspriinglichen Zeitreihe an den entsprechenden Stellen
nicht vorhanden sind.

Der Grund fiir die Nichtaufdeckung einiger Spriinge bei Rauschniveaus bis zu 0. = 0,3 war die Unterdriickung der
Koeffizienten in der 2'. Skala durch die Transformation (5.2-1). Deshalb wurde fiir die stidrker verrauschten Daten-
sitze die beschriebene Vorgehensweise in verdnderter Form angewandt. Gemél den Ausfithrungen aus Kapitel 5.2 ist
der groBte Teil des hochfrequenten Rauschens in der 2'. Skala enthalten.

Wie aus der Abbildung 5.4-1 erkennbar ist, nehmen die Koeffizientenbetriage mit der Zerlegungsstufe zu, so dass fiir
hohere Skalierungsparameter die Effekte der Spriinge deutlicher, wenn auch zeitlich impréziser, hervortreten. Diese
Aspekte begriinden eine Anwendung des Identifikationsverfahrens ohne Beriicksichtigung der Koeffizienten aus der
1. Zerlegungsstufe. Fiir ein erhohtes Rauschniveau von 0, = 0,25 konnte mit dem veridnderten Verfahren die richtige
Anzahl der Spriinge in 69,5 % von 1.000 Simulationsdurchldufen identifiziert werden. Im Vergleich dazu wurde die
korrekte Anzahl in nur 35 % der Fille entdeckt, wenn die 2'. Skala in den Prozess einbezogen wurde. Diese Strategie
ist nicht auf beliebige Skalenbereiche erweiterbar. Zum einen nimmt die Filterlinge mit der Zerlegungsstufe zu, was
eine prizise Angabe der Anderungsstelle erschwert und zum anderen werden Skalenbereiche, die moglicherweise
wesentliche periodische Anteile enthalten, in den Identifikationsprozess einbezogen. Dadurch kann die Anzahl der
Koeffizienten, deren Betrag iiber dem Schwellwert liegt, drastisch steigen und somit zu einer erhohten Anzahl an
,,Falschmeldungen* fiihren.
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Die Praxistauglichkeit und die Leistungsfdahigkeit des vorgestellten Verfahrens wurden anhand des obigen Beispiels
deutlich. Zuverlissige Ergebnisse konnten darin fiir Anderungsbetrige erzielt werden, die den empirisch ermittelten
Grenzwert von 60, iiberstiegen.

5.5  Bestimmung charakteristischer Grofien

Fiir die Durchfithrung der Systemidentifikation auf der Grundlage der identifizierten rapiden Mittelwertdnderungen
ist es notwendig, ihre betragsméBigen und zeitlichen Eigenschaften zu quantifizieren. Die funktionale Struktur fiir die
Beschreibung der rapiden Mittelwertdnderungen wurde bereits mit (3.2-2) und (3.2-3) eingefiihrt. Die charakteristi-
schen GroBen sind der Anderungsbetrag A und die Anstiegszeit t, ,, die maBgeblich durch die gewihlte Funktion s(t)
bestimmt wird. Analog zur Ermittlung der Amplitude und der Phase im Falle periodischer Komponenten erfolgt hier
die Bestimmung mit Hilfe einer noch festzulegenden Musterfunktion. Die grundlegende Eigenschaft, die eine derarti-
ge Funktion aufweisen muss, um fiir die Anwendung in einem Verfahren der besten Anpassung geeignet zu sein, ist
die Nachbildung einer schnellen Niveauinderung. Der Anderungsbetrag A hat in (3.2-2) die Rolle eines konstanten
Faktors, so dass mit der Wahl der Musterfunktion die Zeitfunktion s(t) bestmoglich zu beschreiben ist.

Eine physikalisch begriindete Musterfunktion ergibt sich aus den Betrachtungen zum dynamischen Analogiemodell in
Kapitel 3.2. Mit den Systemantworten (3.2-9) oder (3.2-10) auf sprunghafte bzw. lineare Anderungen folgen daraus
zwei geeignete Kandidaten. Durch deren Einsatz werden die physikalischen Parameter des Systems unmittelbar be-
stimmt. Die erste Funktion kommt aufgrund ihrer plétzlich dndernden Form in t, (s. Abbildung 3.2-6) nur fiir Aus-
nahmefille in Frage, in denen die sprunghafte Anderung der EinflussgroBe eine differenzielle zeitliche Dauer hat und
sehr stark ausfillt. Die meisten Zustandsinderungen der Uberwachungsobjekte haben jedoch in der 1. Ableitung ei-
nen stetigen Verlauf, so dass die Form (3.2-10) einen breiteren Anwendungsbereich haben konnte. Diese ist jedoch
von drei Parametern abhingig: dem Ubertragungsfaktor H.,, der Zeitkonstanten T und dem Zeitpunkt t,, nach dem die
Belastungsinderung ihren Endzustand erreicht hat. Sie ist damit fiir die Analyse der rapiden Niveaudnderungen in den
Zeitreihen der Einflussgroflen ungeeignet. In ihrer praktischen Umsetzung ist eine Regression auf der Basis eines
linearisierten Modells (3.2-10) durch die wenigen Beobachtungen wihrend der Anderungsdauer und durch die Not-
wendigkeit einer Néherungslosung nur begrenzt einsetzbar. Die Erzeugung eines Spurenverzeichnisses fiir die Sys-
temantwort (3.2-10), wie es DRAGOTTI und VETTERLI (2000) oder SHARIFZADEH et al. (2005) vorstellen, setzt
wegen der Kombinationsméglichkeiten einen erheblichen numerischen Aufwand voraus.

Aufgrund der eingeschrdnkten Einsetzbarkeit der Systemreaktionen aus dem dynamischen Analogiemodell wird wei-
terhin die Wahl einer rein mathematischen Musterfunktion verfolgt. Der strukturell einfachste Kandidat ist eine aus
Geraden zusammengesetzte Rampenfunktion, deren Rampenhohe und Steigung variabel sind. Sie wurde bereits fiir
die Darstellung des Verlaufes einer linearen Belastungsdnderung in Kapitel 3.2 angenommen. In den Endpunkten
ihres schrigen Abschnitts weist diese Funktion ebenfalls eine unstetige 1. Ableitung auf und hat damit dieselben
Nachteile wie die angesprochene Funktion (3.2-9).

In BANI (2005) wurde mit der kumulierten GAUSS-Funktion'' ein Kandidat vorgeschlagen, der sehr gut den Verlauf
der rapiden Niveauinderung einer Deformation représentiert (vgl. Abbildung 3.2-7). Fiir s(t) gilt hier in Analogie zur

-1 ..
GAUSS-Funktion aus Tabelle 2.1-1: a= (w/ 2T [[B) ;b= l/(2[32); ¢ = 0. Der Ubergang aus den nahezu horizontalen

Abschnitten in den transienten Bereich vollzieht sich reguldr. Die Form der kumulierten GAUSS-Funktion ist auf-
grund der bekannten Hohe lediglich durch den Parameter 3 steuerbar. 95 % der Einheitshohe werden in einem Werte-
bereich erreicht, der 4 entspricht. Dieser Wertebereich wird nachfolgend der Anstiegszeit gleichgesetzt. Damit ist
eine geeignete Musterfunktion fiir den Anteil s(t) aus (3.2-2) verfiigbar. Der Anderungsbetrag A folgt als MaBstabs-
faktor der bestanpassenden Funktion.

Der Parameter B, der zu einer optimalen Anpassung der Musterfunktion an die analysierte Niveaudnderung fiihrt,
wird im Rahmen einer Regressionsanalyse geschitzt. Deren Losung in der traditionellen Vorgehensweise bestehend
aus der Linearisierung des Modells (3.2-2) und der anschlieBenden Parameterschiitzung birgt einige Probleme. Die

" Die kumulierte GAUSS-Funktion ist identisch zur GAUSSschen Verteilungsfunktion. Ihre Bezeichnung als solche wird in den
Ausfithrungen dieses Kapitels vermieden, da ihr Einsatz nicht wahrscheinlichkeitstheoretisch sondern rein funktional begriindet ist.
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Zuordnung der Wertepaare ist schwierig oder sogar unmoglich zu realisieren und die Beschaffung von Néaherungs-
werten erfordert die Losung einer nichtlinearen Optimierungsaufgabe. Eine vorteilhaftere Herangehensweise besteht
darin, ausgehend von einem Wertebereich fiir f kumulierte GAUSS-Funktionen zu erzeugen und diese mit der uWT
zu zerlegen. Aufgrund des sprunghaften Charakters jeder Musterfunktion werden in deren Waveletkoeffizienten v
lokale Extrema entstehen, die in einem Spurenverzeichnis zu speichern sind (BANI, 2005). Der Verlauf der verkette-
ten Extrema wird in Skalenbereichen, in denen die Filterldnge die Anstiegsdauer unterschreitet, ma3geblich durch den
Wert des Parameters 3 bestimmt. Aufgrund der Linearitit der Wavelet-Transformation wirkt der Anderungsbetrag
weiterhin wie ein Mafstabsfaktor. Die Verhiltnisse der lokalen Betragsmaxima

— |Vm|lokmax
qm,m+l,lokmax -1 (5.5-1)

|Vm+1 |10k max

in den genannten Skalen hingen daher primir von [ ab. Sie eignen sich somit fiir die Schétzung dieses Parameters im
Rahmen einer linearen Regression. Diese erfolgt zwischen den Werten (5.5-1) fiir die beobachtete Mittelwertéinde-
rung qs;, als ZielgroBe und den Werten (5.5-1) aus den jeweiligen Eintriigen i des Spurenverzeichnisses qget; als Ein-
flussgroBe. Das Schitzergebnis entspricht dem Eintrag, der zur minimalen Summe der Residuenquadrate fiihrt:

<qSig’qRef i> ’
inf " Rerif - (5.5-2)

Si
iOWertebereich 3 '€ <qRef i»ARef i>

Der Anderungsbetrag A kann anschlieBend aufgrund seiner Wirkung als MaBstab in der linearen Wavelet-
Transformation als arithmetisches Mittel der Quotienten zwischen den Betragsmaxima der beobachteten Mittelwert-
dnderung und denjenigen der gewidhlten bestanpassenden Musterfunktion geschitzt werden.

Durch die Anwendung der vorgestellten Methodik fiir die Schitzung der Hohe und der Anstiegszeit der rapiden Ni-
veaudnderungen in den Zeitreihen der Belastungsgrofle x und der Deformation y ist es moglich, anhand zeitlich kor-
respondierender Erscheinungen die Systemparameter des analysierten Uberwachungsobjektes zu bestimmen. Diese
sind nach Kapitel 3.2 der Ubertragungsfaktor H,, und die zeitliche Reaktionsverzogerung. Der Ubertragungsfaktor
ergibt sich nach (3.2-9) bzw. (3.2-10) unmittelbar aus den geschétzten Betrigen, die die jeweiligen Endzustidnde der
Anderungen charakterisieren:

_hy Ay

H,,
Ax A

(5.5-3)
X

Der Parameter fiir die Beschreibung der zeitlichen Reaktionsverzogerung kann ebenfalls auf der Grundlage von
(3.2-10) geschitzt werden, wenn eine ausreichende Anzahl von Beobachtungen der Deformationsgrof3e iiber die An-
stiegszeit der Anderung vorhanden ist. Im funktionalen Modell ist t, der ermittelten Anstiegszeit fiir die Belastungs-
grofie ty x gleichzusetzen. Im Falle glatt verlaufender Niveauinderungen, die eine Annahme des Deformationsmodells
1. Ordnung erlauben, ist eine direkte Schitzung der Zeitkonstanten T aus der maximalen Geschwindigkeit der De-

formation moglich. Diese wird zum Zeitpunkt t, + t, , erreicht, wenn die Anderung der BelastungsgroBe abgeschlos-
sen ist. Nach PELZER (1988, S. 183) gilt:

t
(ﬂ) =H, Ax {1 —exp(——A’X H . (5.5-4)
dt Ji=gg+i, 4 TAx T

Die Geschwindigkeit der Deformation zum Zeitpunkt ty + t4 x kann der beobachteten Zeitreihe oder der Referenzkur-

ve, fiir die (5.5-2) gilt, entnommen werden.

Die Differenz der Anstiegszeiten (ta, — tay) stellt ebenfalls ein MaB fiir die Reaktionsgeschwindigkeit des Uberwa-
chungsobjektes dar, das vom Analogiemodell unabhingig bleibt.

Die Betrachtung in einem kausalen Kontext kann nur fiir Anderungen erfolgen, die zeitlich korrespondieren. Weiter-
hin besteht jedoch die Moglichkeit, dass eine rapide Niveaudnderung nur in der Zeitreihe der Einflussgrofe bzw. im
Deformationsverlauf detektiert wird. Die zu ergreifenden Maflnahmen sind aufgabenabhingig. Insbesondere eine
Variation im Verlauf der Deformation stellt einen sicherheitsrelevanten Hinweis iiber den Zustand des Uberwa-
chungsobjektes dar, der eine objektbezogene Analyse erfordert.
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Im Anschluss an die Systemidentifikation fiir die rapiden Mittelwertdnderungen ist mit Hinblick auf eine folgende
Schitzung der Systemparameter auf der Basis weiterer besonderer Signalformen und periodischer Komponenten eine
Homogenisierung des Mittelwertes der Deformationszeitreihen vorzunehmen. Grundlage dafiir ist die Beziehung
(3.3-6). Die darin enthaltene deterministische Funktion d (k) setzt sich aus den identifizierten rapiden Niveaudnde-
rungen zusammen. Mit dem Identifikationszeitpunkt, dem Anderungsbetrag und der Anstiegszeit sind alle notwendi-
gen Elemente fiir deren Aufstellung ermittelt worden. Die resultierende Zeitreihe:

xi (k) =x(k)=dy (k); k=0,1,...,N~1 (5.5-5)

hat einen konstanten Mittelwert und ist unter anderen dem in Kapitel 4.6 beschriebenen Verfahren zur Identifikation
periodischer Komponenten zugéinglich.

5.6  Integrierte Systemidentifikation fiir Deformationsvorginge mit rapiden Mittelwert-
anderungen und periodischen Anteilen am Beispiel der Schleuse Uelzen I

5.6.1 Ergebnisse der Identifikation und der Modellierung von rapiden Mittelwertinderungen

Die Leistungsfihigkeit der in den vorangegangenen Kapiteln vorgestellten Methodik zur Identifikation und Beschrei-
bung rapider Mittelwertinderungen wird nachfolgend anhand der dynamischen Modellbildung der Deformationsvor-
ginge an der Schleuse Uelzen I aufgezeigt. Das Deformationsverhalten des Bauwerkes und die Rahmenbedingungen
des analysierten Datensatzes wurden in Kapitel 2.2.2 vorgestellt. Die untersuchte Zeitreihe umfasst 26.900 Beobach-
tungen, die iiber einen Zeitraum von 18 Tagen registriert wurden und stellt nach Kenntnis des Autors die bislang
umfangreichste automatisierte Auswertung und Analyse der Deformationen dieses Bauwerkes mit einer Periode bis
zu einer Tagesldnge dar.

Die Dauer des konstanten Wasserstandes zwischen zwei aufeinanderfolgenden Schleusungsvorgéingen betrdgt im
Durchschnitt ca. 20 min. Fiir das gewihlte Abtastintervall von 1 min entstehen bei der Berechnung der uWT mit dem
HAARschen Filterpaar bis einschlieBlich zur 2*. Skala keine Uberlappungen zwischen den Bereichen aufeinanderfol-
gender Anderungen des Mittelwertes, die durch den variierenden Wasserstand verursacht werden. Damit ist die An-
zahl der Zerlegungsstufen fiir die Identifikation der rapiden Niveauinderungen gut festzulegen.

In den Abbildungen 2.2-3 und 2.2-4 ist deutlich erkennbar, dass die registrierten Lotdaten von einem sehr geringen
Rauschniveau im Vergleich zur analysierten Deformation iiberlagert sind. Daher konnen die Koeffizienten der 1.
Zerlegungsstufe problemlos fiir die Identifikationsaufgabe herangezogen werden. Als Rauschunterdriickungsverfah-
ren wurde zunichst die Transformation (5.2-1) eingesetzt. Der Schwellwert &y wurde nach (5.2-4) und (5.2-6) auf
0,012 mm geschitzt. Dieses Ergebnis unterschreitet die Herstellerangabe fiir die Auflosung des Sensors (HENKEL-
MANN, 1991) und ist damit fiir eine effektive Unterdriickung des Rauschens zu gering. Eine empirische Ermittlung
des Aufldosungspotentials anhand der Differenz aufeinanderfolgender Werte ergab 0,0016 mm und liel damit die
Eignung des obigen Schwellwertes erkennbar werden. Der mit dem STEINschen Risikoschitzer ermittelte, datenba-
sierte Schwellwert entspricht genau der empirisch ermittelten Auflésung, was dessen geringe Wirkung im Rahmen
dieser Auswertung erklédrt. Deshalb wurde in den nachfolgenden Berechnungen ausschlieBlich das ,hard threshol-
ding* mit dem Schwellwert 3y = 0,012 mm zur Unterdriickung des Rauschens in der Zeitreihe der Neigung einge-
setzt. Fiir die Zeitreihe der Wasserstinde wurde nach (5.2-4) und (5.2-6) ein Schwellwert &,, = 4,7 dm ermittelt.

Fiir die automatische Identifikation der rapiden Mittelwertinderungen in den registrierten Neigungen und Wasser-
stinden wurde das in den Kapiteln 5.1 bis 5.4 beschriebene Verfahren eingesetzt. Wihrend der 18-tidgigen Beobach-
tungsdauer wurden insgesamt 666 Schleusungsvorginge gezihlt. An einigen Tagen wurde am Ende der Betriebszei-
ten die Schleuse nicht in den Zustand ,,voll*“ oder ,leer” versetzt, sondern mit einem mittleren Wasserstand befiillt.
Dieses fiihrte zu 12 zusitzlichen kleineren Anderungen. Dariiber hinaus verliefen 8 Talschleusungen mit einer Unter-
brechung von mehreren Minuten, was das Aufkommen 8 zusétzlicher Variationen des Mittelwertes zur Folge hatte.
Insgesamt resultierten dadurch 686 Soll-Zustandsinderungen des Wasserstandes, die mit dem beschriebenen Verfah-
ren zu detektieren waren. Diese bewirken 1352 rapide Niveaudnderungen in der Zeitreihe der Neigung. Diese grofere
Anzahl entsteht durch die zusammengesetzte Bewegung aufgrund der Belastung der Schleusensohle und des seitli-
chen Druckes auf das Unterhaupt (s. Kapitel 2.2.2).
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In der Zeitreihe der Wasserstinde wurden sidmtliche, oben beschriebene rapide Niveaudnderungen automatisch auf-
gedeckt. Dariiber hinaus wurden vier zusitzliche identifiziert, die allesamt wihrend der Entleerung der Schleuse zu-
stande kamen und jeweils durch eine deutliche Variation der Sinkgeschwindigkeit und somit der Steigung hervorge-
rufen wurden. Ein solcher Fall wird in der linken Abbildung 5.6-1 beispielhaft veranschaulicht. Fiir die Zeitreihe der
Neigungen wurden 1297 Anderungen des Mittelwertes aufgezeigt. Deren geringere Anzahl ist darauf zuriickzufiihren,
dass in vielen Fillen die durch den Druck auf die Schleusensohle zustande kommenden und betragsméBig geringeren
Deformationen nicht immer identifiziert werden konnten. Es handelt sich hierbei ausschlielich um Bewegungen, die
unterhalb von 0,15 mm liegen und somit fiir eine Bewertung des Zustandes als unkritisch eingestuft werden konnen.
Alle weiteren betragsmidfig hoheren Niveaudnderungen wurden zuverlissig aufgedeckt. Dieses Ergebnis stellt das
besondere Identifikationspotential des beschriebenen Verfahrens heraus. Es ist mit Hinblick darauf zu bewerten, dass
der Verlauf der Neigungen, anders als im Falle des Wasserstandes, von der erwarteten RegelmiRigkeit des Ubergangs
teilweise stark abwich und ofters, insbesondere beim Fiillen der Schleuse, zusitzliche kleinere Spriinge aufwies. Ein
Ausschnitt der identifizierten rapiden Niveaudnderungen in den Zeitreihen des Wasserstandes und der Neigung wird
in der Abbildung 5.6-1 dargestellt.
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Abb. 5.6-1: Identifizierte rapide Mittelwertinderungen (*) in den Zeitreihen des Wasserstandes (links) und der
Neigung (rechts) (Auszug)

In diesem Anwendungsfall entsprechen die angezeigten Anderungsstellen etwa der Mitte des Ubergangsbereiches (s.
Abbildung 5.6-1). Dieser Aspekt ist bei der Aufstellung der deterministischen Funktion d, (k) zu beriicksichtigen. Die
Parameterschitzung der rapiden Niveaudnderungen liefert realitéitstreue Ergebnisse, solange deren Verlauf nur gerin-
ge Abweichungen von einer konstanten Steigung aufweist. Die bekannte Wasserstandshohe von 23 m wurde in
95,5 % der Fille geschitzt. Die Standardabweichung, berechnet aus diesen Schitzungen, belief sich auf 9 dm. In den
verbliebenen 4,5 % der Fille wurden die Betrige fiir die Variation des Wasserstandes falsch ermittelt. Dieser Anteil
ist nicht wahrscheinlichkeitstheoretisch, sondern durch eine Systematik begriindet. Die verfilschten Hohen entspre-
chen Verldufen, deren Steigung nicht konstant ist und gleichzeitig nicht ausreichend stark variiert, um einen differen-
zierbaren Sprung darzustellen. In diesem Fall wird lediglich der Abschnitt mit der groeren Steigung als rapide Mit-
telwertdnderung angezeigt, da hierfiir die ausgepriagteren Maxima in den Koeffizienten entstehen. Die nachfolgende
Signalcharakteristik wird maskiert. Dieser Effekt trat bei der Zeitreihe der Neigungen hiufiger auf. Kurz vor der voll-
stindigen Fiillung entstand darin ein kleiner, aber gut erkennbarer Sprung, der im Identifikationsprozess unentdeckt
blieb und somit zu einer Verfilschung der geschitzten Hohe fiihrte. Andererseits stellt gerade die verdnderte Hohen-
schitzung einen Hinweis auf einen verinderten Zustand des Bauwerkes dar und liefert damit einen entscheidenden
Anhaltspunkt, um eine tiefergehende Analyse des Deformationsverhaltens durchzufiihren.

Die Berechnung des Ubertragungsfaktors H, der die Reaktion des Unterhauptes der Schleuse auf die wechselnden
Wasserstinde quantifiziert, erfolgt aus den nach (5.5-3) geschitzten Anderungsbetriigen. Dabei wurden lediglich die
Deformationen beriicksichtigt, die durch den hoheren Wasserdruck auf das Unterhaupt zustande kommen. Diese
liegen betragsmiBig hoher als diejenigen, die durch den Druck auf die Schleusensohle entstehen und wurden, wie
oben bereits erwihnt, zuverldssiger aufgedeckt. Die Zuordnung der rapiden Niveaudnderungen wurde auf der Basis
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der Identifikationszeitpunkte vorgenommen. Die ermittelten Ubertragungsfaktoren werden in der Abbildung 5.6-2
dargestellt.
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Abb. 5.6-2: Ubertragungsfaktor des Unterhauptes Abb. 5.6-3: Temperaturverlauf

Aus Abbildung 5.6-2 ist ersichtlich, dass die geschitzten Ubertragungsfaktoren H., nicht um einen konstanten Mit-
telwert variieren, sondern von einem langwelligen Anteil tiberlagert werden. Durch einen Vergleich mit dem Verlauf
der Temperatur (Abbildung 5.6-3) wird dieser Anteil durch die negative Korrelation des Ubertragungsfaktors mit der
Temperatur erkldarbar. Das Unterhaupt reagiert in Abhéngigkeit der Temperatur unterschiedlich stark auf den seitli-
chen Wasserdruck in der Schleusenkammer. Bei niedrigen Temperaturen um 0 - 5°C fillt die Deformation mit 0,035
mm/m stérker aus als in den wirmeren Zeitabschnitten, in denen sie bei 25 - 30°C nur 0,016 mm/m betrigt.

Eine Reaktionsverzogerung lisst sich fiir den betrachteten Anteil der Deformation nur schwer ermitteln, da diese erst
wihrend des Schleusungsvorganges einsetzt. Der Vergleich der mittleren Anstiegsdauern zeigte, dass die Neigungs-
dnderung durch den seitlichen Wasserdruck auf das Unterhaupt im Mittelwert 6,1 min betrdgt und sich damit um
11,9 min schneller als die Anderung des Wasserstandes vollzieht. Dies bestitigt, dass der seitliche Wasserdruck auf
das Unterhaupt erst im letzten Drittel der Berg- bzw. im ersten Drittel der Talschleusung die Neigung des Unterhaup-
tes deformationsmiBig beeinflusst. Diese automatisch ermittelten Zeitrdume stimmen mit den Ergebnissen vorheriger
Arbeiten (z.B. EGELKAMP und HUEP, 1980, S. 32 {f.), die aus der Analyse einzelner Schleusungsvorgédnge hervor-
gehen, sehr gut tiberein.

5.6.2 Modellierung der periodischen Komponente

Im Anschluss an die Systemidentifikation fiir die rapiden Mittelwertdnderungen wurde mit Hinblick auf eine nachfol-
gende dynamische Modellbildung fiir periodische Komponenten diese analysierte Signalform der Zeitreihe der Lotre-
gistrierungen abgespaltet. Dafiir wurde die Beziehung (5.5-5) eingesetzt. Das deterministische Signal d,,(k) wurde aus
der Modellierung der aufgedeckten rapiden Niveaudnderungen erzeugt. Die Zeitreihe der Residuen x,(k), auf deren
Grundlage die nachfolgenden Analysen durchgefiihrt werden, ist in Abbildung 5.6-4 dargestellt.
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Abb. 5.6-4: Restdeformation nach der Modellierung der rapiden Niveaudnderungen

In der obigen Residuenzeitreihe ist neben einem langwelligen Anteil eine zyklische Komponente mit der Perioden-
lange eines Tages enthalten. Diese periodische Variation ist ma3geblich auf den Einfluss der Temperatur zuriickzu-
fiihren. Deren Einwirkung auf das Bauwerk konnte bereits in der Analyse der geschitzten Ubertragungsfaktoren fest-
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gestellt werden. Fiir die Beschreibung des kausalen Zusammenhangs zwischen der Temperatur und dem periodischen
Deformationsanteil in einem dynamischen Modell empfiehlt sich das in Kapitel 4.6 vorgestellte Verfahren.

Die Temperatur wurde unabhiingig von der automatisch messenden Lotanlage in einem Abtastintervall von 10 min
aufgezeichnet. Um die Zeitreihen der Einfluss- und Deformationsgrofle einer gemeinsamen Modellbildung zuzufiih-
ren, wurden durch Mittelbildung iiber getrennte Intervalle die Residuen der modellierten Bewegung auf das hohere
Abtastintervall ausgediinnt. Entsprechend dieser niedrigeren Abtastrate ist die Frequenz, die einer Tagesldnge ent-
spricht, im Spektralband der 7. Zerlegungsstufe enthalten. Die aus den Waveletkoeffizienten dieser Skala berechneten
Amplitudenspektren wiesen sowohl fiir die Temperatur als auch fiir die Residuenzeitreihe der Neigungen einen aus-
geprigten periodischen Anteil mit der Tagesfrequenz auf. Der kausale Zusammenhang zwischen Einfluss und der
periodischen Deformationskomponente ist damit ebenfalls rechnerisch nachweisbar.

Aus dem Verhiltnis der Amplituden wurde nach (3.1-27) eine

A

HywT-DefTemp| = 0,024 mm/°C berechnet. Die Phasenverschiebung wurde aus der Kreuzkorrelationsfunktion der

Amplitudenverstirkung  von

Waveletkoeffizienten auf 3,6 h geschitzt. Dieser Wert ist fiir die Tiefpasswirkung des Stahlbetons plausibel und wur-
de auch fiir andere aus diesem Material errichtete Uberwachungsobjekte festgestellt (KUHLMANN und GLASER,
2002, S. 27). Der hohe Korrelationskoeffizient von 0,93 spiegelt einen nahezu linearen Zusammenhang zwischen der
Temperatur und der Deformation wider. Das positive Vorzeichen der Korrelation bestitigt das generelle Verhalten
turmartiger Bauwerke unter thermischer Belastung (MOHLENBRINK und WELSCH, 1984). Das Unterhaupt neigt
sich bei steigender Temperatur zunehmend in Richtung des nordlich gelegenen Unterhafens. Die Berechnung des

Gewichtskoeffizienten im Regressionsmodell (3.1-21) ergab guWT_Defremp =+0,023 mm/°C . Das Ergebnis stimmt

mit der Schitzung im spektralen Bereich nahezu ideal iiberein. Das Bestimmtheitsmall der Regression von 86,4 %
bezeugt den mafligeblichen Anteil der Temperatureinwirkung an der betrachteten Deformationskomponente.

Um den Anteil der vorangegangenen getrennten Modellierung instationdrer Deformationsverldufe und der Anwen-
dung der in Kapitel 4.6 vorgeschlagenen Strategie an der Giite dieses dynamischen Modells zu untersuchen, wurde
die Systemidentifikation fiir den Temperatureinfluss aus den urspriinglichen, durch die wechselnden Wasserstéinde in
der Schleusenkammer behafteten Beobachtungen durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind in der Tabelle 5.6-1 zusammen-

gefasst.
Systemidenti- Amplituden- Gewichtskoeffizient Phasenverschiebung Bestimmtheitsmal3
fikation aus: verstirkung
[Konfid.int.] (Std.abw.) (Korrelation) (TestgroBe > F1,£,95 %)
(mm/°C) (mm/°C) (h) (%)

urspriinglichen 0,034 0,026 3,0 18,8
Beobachtungen [0,021 , 0,054] (0,0003) (0,43) (6310,1 > 3,8)
Wav.koeff. der 0,031 0,030 2,6 84
Beobachtungen [0,020 , 0,049] (0,0003) (0.92) (9941,8>3.,8)
Wav.koeff. der 0,024 0,023 3,6 86
Residuen [0,015 ,0,038] (0,0002) (0,93) (12129,9 > 3.8)

Tab. 5.6-1:

Ergebnisse der Systemidentifikation fiir die Einflussgrofie Temperatur

Die Ergebnisse verdeutlichen, dass die Erhohung des Bestimmtheitsmales in der Regression und des Korrelationsni-
veaus in der Kreuzkorrelationsfunktion durch die Anwendung der in Kapitel 4.6 vorgeschlagenen Methode der Sys-
temidentifikation auf der Basis der Waveletkoeffizienten entsteht und weniger der a priori Modellierung der instatio-
ndren Effekte zu verdanken ist. Bei der dynamischen Modellbildung fiir periodische Komponenten mit niedrigen
Frequenzen bleibt die Systemidentifikation auf der Basis der Waveletkoeffizienten somit weitestgehend resistent
gegeniiber rapiden Mittelwertanderungen. Diese Erkenntnis bestitigt die Ergebnisse der Kapitel 4.4.4 und 4.6.

Trotz der stark verbesserten Qualititsindikatoren des zweiten Modells aus der Tabelle 5.6-1 ist die grofere Nihe
seiner geschitzten Parametern zu den Ergebnissen der Systemidentifikation aus den urspriinglichen Beobachtungen



5.6 Integrierte Systemidentifikation am Beispiel der Schleuse Uelzen I 105

auffillig. Diese ist auf die Einfliisse durch die in beiden Modellen nicht beriicksichtigten Mittelwertdnderungen zu-
riickzufiihren, wie es auch die weiterfithrende Analyse der Ergebnisse belegt.

Zusitzlich zu den KennmaBen der Systemidentifikation aus der Tabelle 5.6-1 widerspiegeln die Residuen die Qualitit
des Modells insbesondere vor dem Hintergrund verbliebener, unmodellierter Systematiken. Um aus dieser Perspekti-
ve das Ergebnis der integrierten dynamischen Modellbildung zu evaluieren, wird aus den Waveletkoeffizienten der 7.
Zerlegungsstufe der modellierte Temperatureinfluss abgespaltet. Die verbliebenen Anteile in dieser Koeffizientenrei-
he entsprechen den Residuen des Regressionsmodells (3.1-21). Die Waveletkoeffizienten der iibrigen Zerlegungsstu-
fen bleiben unveridndert. Die Zeitreihe, die aus der Berechnung der Inversen Wavelet-Transformation mit (4.6-7)
resultiert, enthilt die Residuen der integrierten Systemidentifikation. Da die Riickgewinnung eines Signals aus dem
Zeit-Frequenzbereich mit der Wavelet-Transformation verlustfrei erfolgt, enthélt die rekonstruierte Zeitreihe aus-
schlieBlich unmodellierte Anteile der urspriinglichen Beobachtungen. Die Wavelet-Transformation beeinflusst nicht
den Informationsinhalt der Zeitreihe. Werden durch das Modell alle systematischen Signalanteile vollstindig be-
schrieben, so sind die Residuen ausschlieBlich stochastischer Natur (s. Kapitel 2.1). Zur Uberpriifung dieser Charakte-
ristik werden in den Abbildungen (5.6-5) und (5.6-6) die Histogramme der Residuen des herkommlichen reduzierten
linearen Modells und des eingefiihrten integrierten Modells dargestellt:
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Abb. 5.6-5: Histogramm der Residuen im Abb. 5.6-6: Histogramm der Residuen im
herkommlichen Modellierungsansatz integrierten Modellierungsansatz

Die verbesserte Qualitit des integrierten Modells ist in den obigen Abbildungen deutlich erkennbar. Die Residuen der
Modellierung im traditionellen Ansatz variieren nicht um einen gemeinsamen Mittelwert. Die zwei Klassen der gro3-
ten Héufigkeiten sind jeweils um Werte kleiner und groer Null zentriert. Das Histogramm verlduft asymmetrisch
und hebt eine negative Schiefe der Residuenverteilung hervor. Die Abweichung von der theoretischen Normalvertei-
lung, die auf den empirischen Werten der Residuen basiert, ist offensichtlich. Im Gegensatz dazu, weist das
Histogramm der Residuen des integrierten Modells eine bessere Anpassung an die theoretische Normalverteilung auf.
Es hat einen symmetrischen Aufbau und die Klasse der groften Haufigkeit ist im Ursprung zentriert. Diese Indikato-
ren belegen, dass im integrierten Ansatz die systematischen Anteile des Deformationssignals umfassender beschrie-
ben werden.

Mit den bislang vorgestellten, auf der uWT basierenden Verfahren ist die Systemidentifikation sowohl fiir rapide
Mittelwertdnderungen als auch fiir periodische Komponenten durchfiihrbar. Die Praxistauglichkeit und die Leistungs-
fahigkeit der integrierten Methode wurden anhand der dynamischen Modellierung der Deformationsvorginge, die am
Unterhaupt der Schleuse Uelzen I aufgrund der wechselnden Wasserstinde und der Temperatur entstehen, erortert.
Samtliche Verldufe mit einer nahezu idealen Sprungform konnten mit dem vorgestellten Verfahren identifiziert wer-
den. Die Erfolgsquote nahm jedoch mit der stirkeren Abweichung von der idealen Sprungform ab, bedingt durch
Anderungen der Geschwindigkeit im Ubergangsbereich. Die wichtigsten Schritte zu einer erfolgreichen Identifikation
und Modellierung der rapiden Niveauidnderungen mit der vorgestellten Methode werden nachfolgend stichpunktartig
zusammengefasst:

— Die Grundlage des Identifikationsprozesses bilden die Waveletkoeffizienten, die nach der uWT der Zeitreihe
mit einem Wavelet von der 1. Ordnung erhalten werden. Die Anzahl der registrierten Werte zwischen zwei
benachbarten Anderungen und die Frequenz weiterer periodischer Anteile sind maBgeblich fiir die Zerle-
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gungstiefe der Transformation, indem eine Uberlagerung der Einflusskegel und die Prisenz der periodischen
Anteile in den Skalenbereichen, die an der Identifikationsaufgabe beteiligt werden, zu vermeiden sind.

— Die schnellen Mittelwertdnderungen erzeugen lokale Extrema in den Waveletkoeffizienten. Um diese von
den Rauscheffekten zu unterscheiden, ist die Anwendung einer Transformation nach (5.2-1) oder (5.2-2)
notwendig. Die entsprechenden Schwellwerte sind in Abhingigkeit vom Rauschniveau und von der behan-
delten Aufgabe nach der universellen oder der datenabhéngigen Methode zu bestimmen.

— Um auf die Existenz einer rapiden Mittelwertinderung zu schliefen, sind die lokalen Betragsmaxima ska-
leniibergreifend miteinander zu verketten. Eine dafiir notwendige Bedingung ist deren Vorhandensein in al-
len Skalen. Fiir die zeitliche Zuordnung muss die Phasenverschiebung durch die Tief- und Hochpassfilter
nach (5.3-3) bzw. (5.3-4) beriicksichtigt werden. Die Extrema gelten als zusammenhéngend, wenn sie einem
gemeinsamen Einflusskegel, der fiir jede Position in der Zeitreihe nach (5.3-1) bestimmbar ist, angehoren.
Die Kegelspitze entspricht der Anderungsstelle in der Zeitreihe.

— Die Hohe und die Anstiegszeit jeder identifizierten Anderung konnen mit Hilfe einer Musterfunktion ge-
schitzt werden. Dafiir wird ein Verzeichnis der lokalen Extrema der Waveletkoeffizienten fiir jeden Wert
des formbestimmenden Parameters der Musterfunktion angelegt. Durch den sukzessiven Vergleich der Quo-
tienten der Betragsmaxima aus der beobachteten Zeitreihe mit den jeweiligen katalogisierten Werten in ei-
nem regressionsbasierten Ansatz wird auf die Anstiegszeit geschlossen. Wegen der Linearitdt der Wavelet-
Transformation folgt die Hohe aus dem Verhiltnis der beobachteten Betragsmaxima zu den Betragsmaxima
der bestanpassendsten Musterfunktion.

Fiir die erfolgreiche Identifikation der instationdren Effekte mit der vorgestellten Methode ist eine ausreichend grof3e
Anderungsgeschwindigkeit im Ubergangsbereich erforderlich. Durch langsame Anderungen entstehen keine oder nur
geringe lokale Extrema der Waveletkoeffizienten, die sich aus dem Rauschen nur unwesentlich hervorheben. Fiir
derartige Anderungen wird im 7. Kapitel ein stochastisch begriindeter Identifikationsansatz vorgestellt.

Die automatische Identifikation und Beschreibung der Eigenschaften der jeweiligen Anderung ermdglicht es, den
Zustand des Uberwachungsobjektes anhand der ermittelten Systemparameter unmittelbar zu beurteilen. Diese sind
der Ubertragungsfaktor und die Reaktionszeit. Im Falle der Schleuse Uelzen I konnte eine Abhingigkeit des Ubertra-
gungsfaktors fiir den seitlichen Wasserdruck von der langperiodischen Temperaturkomponente (> 1 Tag) nachgewie-
sen werden. Diese Abhingigkeit kann bei der Betrachtung vereinzelter Schleusungsvorgénge, wie sie bislang durch-
gefiihrt wurde, nur eingeschrénkt festgestellt und quantifiziert werden, was zu falschen Aussagen iiber den Zustand
des Bauwerkes fiihren kann.

Die Notwendigkeit einer Beriicksichtigung und getrennten Modellierung der instationdren Komponenten, wie sie im
Rahmen dieses Kapitels eingefiihrt wurde, ist anhand der in Tabelle 5.6-1 vorgestellten Ergebnisse deutlich. Die
Durchfithrung der Systemidentifikation fiir den periodischen Temperatureinfluss auf der Basis der urspriinglichen
Beobachtungen fiihrte zu geringen Qualitdtsmaflen des dynamischen Modells, obwohl, wie anhand der Waveletkoef-
fizienten gezeigt wurde, nahezu 85 % des periodischen Deformationsverlaufes auf der Grundlage der Temperatur
erkldrbar ist. Die im Rahmen dieses Kapitels vorgeschlagene Modellierungsstrategie fiihrt somit zur Aufstellung eines
aufschlussreicheren Deformationsmodells, in dem die Beitriige der einzelnen Einfliisse zur Gesamtdeformation reali-
tatstreuer geschitzt und bewertet werden konnen.
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6 Identifikation und Modellierung von Varianzinderungen

In den vorgenommenen Modellierungen der periodischen Komponenten an der Rethehubbriicke und an der Schleuse
Uelzen I wurde die Konstanz der Varianz, die sich zu einem iiberwiegenden Anteil aus den wesentlichen Periodiziti-
ten zusammensetzt, implizit vorausgesetzt. Dieses duBerte sich in der Schétzung eines einzelnen Systemparameters
aus der Gesamtheit der registrierten Datensétze. Insbesondere bei der Modellierung des periodischen Temperaturein-
flusses auf das Neigungsverhalten des Briickenturmes ist es auffillig, dass die Zeitreihe der Deformationen diese
Voraussetzung nicht erfiillt (s. Abbildung 4.6-2). Dadurch war es moglich, auf den zusétzlichen Einfluss der Sonnen-
einstrahlung zu schlieBen. Neben den Unvollstindigkeiten des Modells konnen Varianzédnderungen als Zustandsédnde-
rungen der Uberwachungsobjekte oder der registrierten EinflussgroBen gedeutet werden und sind deshalb modell-
technisch zu beriicksichtigen. Diese Anderungen treten in Abhiingigkeit der untersuchten Prozesse mit unterschiedli-
chen Betridgen und Héufigkeiten auf und lassen sich nicht immer durch eine visuelle Betrachtung der Datensitze
feststellen.

In diesem Kapitel wird ein Verfahren eingefiihrt, das zur automatischen Detektierung von Varianzinderungen geeig-
net ist. Die besprochenen Inhalte sind damit durch die mittlere vertikale Sdule aus der Abbildung 1.2-1 représentiert.
Wie bereits im 5. Kapitel angenommen, wird nachfolgend von lokalen, sich iiber wenige Abtastwerte vollziehenden
Anderungen ausgegangen. Zwischen den Anderungsstellen bleibt die Zeitreihe in statistischem Gleichgewicht. An-
ders als die rapiden Niveaudnderungen duflern sich die Varianzénderungen nicht durch Besonderheiten vereinzelter
Waveletkoeffizienten. Die Wavelet-Transformation bildet aufgrund ihrer Filterwirkung die periodischen Komponen-
ten lediglich in den entsprechenden Skalen ab und iibertriigt damit die Anderungen der Varianz auf die resultierenden
Waveletkoeffizienten. Aus diesem Grund ist die Einfithrung eines zusitzlichen Verfahrens notwendig, um entspre-
chende Anderungen der Varianz aufzudecken. Die verwendete Methode beruht auf ein Testverfahren und verfolgt
nicht wie im 5. Kapitel die Erkennung lokaler Strukturen im Verlauf der Zeitreihen bzw. der Waveletkoeffizienten.

Die theoretischen Grundlagen des Identifikationsverfahrens werden zu Anfang dieses Kapitels eingefiihrt (Kapitel
6.1). Die Darstellung ist an den logischen Aufbau eines statistischen Tests angelehnt, indem dessen drei wesentliche
Merkmale vorgestellt werden: die Formulierung der Null- und der Alternativhypothese, der Aufbau der Testgrof3e
und die Angabe einer Wahrscheinlichkeitsbeziehung, die bei zutreffender Nullhypothese fiir die Testgrofle gilt. Den
umfangreichsten Teil nimmt dabei der letzte Punkt ein, da die Konstruktion eines linearen Konfidenzbereiches unab-
hingig von dem Stichprobenumfang nicht realisierbar ist. Die Einschitzung des Identifikationspotentials beruht auf
die Analyse synthetischer Signale, die durch verschiedene Parameter wie beispielsweise die Linge der Zeitreihe oder
die Position der Anderung charakterisiert sind (Kapitel 6.2). Das Verfahren ist konzeptionell losgeldst von der Wave-
let-Transformation und kann fiir die Analyse der rohen Beobachtungszeitreihen eingesetzt werden. Aus dessen Ver-
kniipfung mit der Wavelet-Transformation infolge der Anwendung auf die Transformationskoeffizienten ergeben sich
jedoch entscheidende Vorteile, die eine Integration der beiden Methoden begriinden (Kapitel 6.3). Die praktischen
Vorziige dieser Verfahrensweise werden anhand der Modellierung des Deformationsverhaltens einer WEA herausge-
stellt (Kapitel 6.4).

6.1  Herleitung des Varianzhomogenititstests

6.1.1 Formulierung der Hypothesen

Eine Zeitreihe kann prinzipiell mehrfache Anderungen der Varianz enthalten. Fiir die Identifikation und Lokalisie-
rung der Anderungspunkte eignen sich daher nur multiple Tests, in denen mehrere Stichproben iiberpriift werden
konnen. Die weitaus bekanntesten darunter sind der Maximum F-Ratio-Test und der BARTLETT-Test (TEUSCH,
2006). Beide Testverfahren gehen von normalverteilten und unkorrelierten Beobachtungen aus. Der Beobachtungs-
vektor wird zunéchst in mehrere Stichproben unterteilt und fiir jede Stichprobe die empirische Varianz geschitzt. Als
MaB fiir die Uberpriifung der Varianzidentitit wird im Maximum F-Ratio Test das logarithmierte Verhiltnis zwischen
der maximalen und der minimalen Varianz der Stichproben herangezogen (TEUSCH, 2006). Im BARTLETT-Test
hingegen wird die Differenz der logarithmierten empirischen Varianz des gesamten Beobachtungsvektors zur Summe
der logarithmierten empirischen Varianzen der Stichproben evaluiert (TEUSCH, 2006). In HOWIND (2005) wird der
BARTLETT-Test zur Einteilung der Residuenzeitreihen von GPS-Beobachtungen in varianzhomogene Abschnitte
eingesetzt, um anschlieBend die Parameter einer elevationsabhingigen Varianzfunktion abschnittsweise zu schitzen.
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Die fiir die Testdurchfiihrung notwendige Einteilung der Residuen in Teilstichproben erfolgt fiir feste Bereiche des
Elevationswinkels, der den dominierenden varianzbeeinflussenden Faktor darstellt. Dadurch entfillt die Notwendig-
keit einer Lokalisierung. In vielen Anwendungsfillen ist eine Riickfithrung auf den standardisierten Wertebereich
eines varianzbeeinflussenden Parameters nicht moglich, so dass die Festlegung der Stichproben kombinatorisch er-
folgen muss. Dieses ist jedoch sehr rechenintensiv und fiihrt in Abhéngigkeit der Stichprobenldnge zu unterschiedli-
chen Teststdrken. Aus diesem Grund wird der Einsatz der erwidhnten Testverfahren hier weiterhin nicht verfolgt.

Ein geeignetes Testverfahren, das kein Vorwissen iiber die Anzahl der Anderungspunkte voraussetzt und Lokalisie-
rungseigenschaften besitzt, wird bei INCLAN und TIAO (1994) basierend auf friihere Erkenntnisse aus BROWN et
al. (1975) sowie DURBIN (1968, 1969) hergeleitet. Die Varianzhomogenitit einer Stichprobe x bestehend aus N
Zufallsvariablen wird als Nullhypothese formuliert:

Hy:0, =03 =...=0x . 6.1-1)

Die Alternativhypothese driickt die Varianzheterogenitit der Zeitreihe aus, ohne spezielle Formen der Varianzénde-
rung einzuschlieBen:

2 2, 2 2
=05=...=0) #0)4; =... =0y - (6.1-2)

6.1.2  Aufstellung der Testgrofie

Die im 5. und im 7. Kapitel eingefiihrten Verfahren zur Identifikation von Mittelwertinderungen erlauben in Verbin-
dung mit der Transformation (3.3-6) die Annahme des konstanten Mittelwertes fiir die nachfolgend untersuchten
Komponenten. Zusitzlich gilt in den folgenden Betrachtungen:

Elx]=0. (6.1-3)

Die Annahme (6.1-3) stellt aufgrund der spiter vorgeschlagenen Uberpriifung der Varianzhomogenitit auf der Ebene
der Waveletkoeffizienten keine Einschrinkung dar (vgl. 4.4-10). Die Uberpriifung der Nullhypothese bedarf einer
Testgrofle, die sich auf die Summe von quadrierten Variablen stiitzt. Diese ist ein zentrales MaB, das in die Schitzung
der empirischen Varianzen eingeht. Hinsichtlich der Lokalisierung ist es sinnvoll, zusétzlich zu der Summe aus simt-
lichen quadrierten Variablen auch die kumulierten Summen der quadrierten Variablen (CSS') fiir die Uberpriifung
der Nullhypothese heranzuziehen:

k
Ck=in k=12...N. (6.1-4)

Die aus den standardisierten Variablen berechneten CSS besitzen die x2 -Verteilung mit der Anzahl der Summanden

als Freiheitsgrade, wenn die N Zufallsvariablen der Zeitreihe normalverteilt und voneinander stochastisch unabhéngig
sind (KOCH, 1997, S. 134):

xk~N(0,o§) kK=12..,N. (6.1-5)
k N
Aus zwei unabhingigen und X -verteilten Variablen Z()g / 01)2 und Z (Xi/ Oi)2 kann eine B-verteilte GroBe
i=l i=k+1

wie folgt konstruiert werden (KOCH, 1997, S. 125 und S. 135):

~B(£,_N—k), (6.1-6)

12.CSS engl.: cumulative sum of squares
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Bei der Giiltigkeit der Hypothese (6.1-1) gehen die Summen aus (6.1-6) unmittelbar aus den CSS der Variablen des
analysierten Prozesses hervor. Fiir eine veridnderliche Position k in der Zeitreihe gleicht der Zéhler Cy, wihrend der
Nenner konstant zu Cy bleibt. Die Grofien (6.1-6) sind monoton wachsend und spiegeln den zeitlichen Aufbau der
Gesamtvariabilitit der Zeitreihe wider. Ein gleichmifiger Aufbau ist ein Indikator fiir die Varianzhomogenitit, wih-
rend ein Verlauf mit unterschiedlichen Steigungen auf Bereiche ungleicher Varianz schlie3en lisst.

Eine scharfe Beurteilung der GleichméBigkeit des Varianzaufbaus ist durch die Einfiihrung eines Konfidenzbereiches
moglich, der bei giiltiger Nullhypothese mit einer vorgegebener Wahrscheinlichkeit die Variablen (6.1-6) enthilt.
Obwohl anhand der bekannten Verteilung genaue Konfidenzgrenzen definierbar sind, werden zur Analyse des Ver-
laufes vorwiegend die von DURBIN (1969) hergeleiteten linearen Konfidenzgrenzen der Form ([ * c(0, N)) einge-
setzt. Darin stellt ¢ eine Konstante, die von der Irrtumswahrscheinlichkeit o und der Linge der Zeitreihe N abhingt,

und y den Erwartungswert der GroBen (6.1-6) dar. Letzterer ergibt sich aus der momenterzeugenden Funktion der
B-Verteilung zu (KOCH, 1997, S. 126):

r(£+—N‘k)r(E+1)

w2 210 )k
r(£+_N‘k+1)r(5) N
2 2 2

6.1-7)

wobei I'(x) die Gamma-Funktion bezeichnet. Eine Anderung der Varianz an der Stelle ke, im Verlauf der Zeitreihe
bewirkt, dass die GroBe (6.1-6) den Konfidenzbereich an dieser Stelle verldsst. Zudem werden die Grofen aus der
unmittelbaren Nachbarschaft von k., die Konfidenzschranken ebenfalls iiberschreiten, wie in der Abbildung 6.1-1
veranschaulicht. Darin wird in der linken Grafik das Verhiltnis der CSS fiir eine Zeitreihe mit der Lange N = 100
dargestellt, deren stochastisch unabhiingige und varianzhomogene Zufallsvariablen der Verteilungsbedingung (6.1-5)
geniigen. Fiir den Fall einer Verdopplung der Varianz ab der Stelle k = 50 ist in der rechten Grafik der verdnderte
Verlauf des Verhiltnisses der CSS abgebildet.
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Abb. 6.1-1: Verhiltnis der CSS nach (6.1-7) fiir eine Zeitreihe mit homogener Varianz (links)
und einer Zeitreihe mit einer Varianzénderung ab k., = 50 (rechts)

Aus der Abbildung 6.1-1 wird deutlich, dass eine Uberpriifung der Signifikanz zu jedem einzelnen Zeitpunkt k nicht
sinnvoll ist. Ein derartiges Vorgehen wiirde den Schluss auf eine inhomogene Varianz zwar ermoglichen, gleichzeitig
aber die Anzahl der identifizierten Anderungspunkte stark iiberschitzen. Aus diesem Grund wird in DURBIN (1969)
eine eindimensionale Testgrofe eingefiihrt, die fiir die gesamte Zeitreihe représentativ ist:
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Die Uberpriifung der Nullhypothese erfolgt mit der TestgroRe (6.1-8) nur an der Stelle der maximalen Abweichung
vom Erwartungswert. Durch die Betrachtung der Abweichungen der Groflen (6.1-6) von ihrem Erwartungswert ist
eine bessere grafische Beurteilung des Varianzaufbaus moglich. Aufgrund der Monotonie fallen die Steigungsédnde-
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rungen der Verhiltnisse von CSS klein aus und sind deshalb schwer zu identifizieren und zu bewerten (s. Abbildung
6.1-1). Die Abweichungen verlaufen fiir varianzhomogene Zeitreihen horizontal, wihrend Anderungen der Varianz
einen Vorzeichenwechsel der Steigung von Dy bewirken und abhiingig davon, ob die Varianz nach der Anderung ab-
oder zunimmt, zur Entstehung lokaler Maxima bzw. Minima fiihren.

Die ein- oder zweiseitige Natur der Hypothesenformulierung ist niher zu durchleuchten. Durch die Berechnung der
Testgrofle unmittelbar vor der Signifikanzpriifung wird bekannt, ob diese ein Minimum oder ein Maximum der Grof3e
Dy darstellt. Dies ist davon abhédngig, ob im Abschnitt vor dem Betragsmaximum ein Varianziiberschuss oder —defizit
besteht. Die Fragestellung reduziert sich entsprechend auf den einseitigen Fall, da die Testgrole den Konfidenzbe-
reich lediglich in eine Richtung verlassen kann. Eine derartige Betrachtungsweise ist nur dann zuldssig, wenn aus
Vorwissen die Verhaltensweise des betrachteten Uberwachungsobjektes und daraus das Vorzeichen der Varianzinde-
rung bekannt sind. In diesem Fall wird die GroBle Dy so gebildet, dass sie positive Werte annimmt (vgl. DURBIN,
1969, S. 3). Dieses ist jedoch in den seltensten Fragestellungen gegeben. Meist ist der Varianzverlauf der Zeitreihe a
priori unbekannt, so dass ein Austritt aus dem Konfidenzbereich nach beiden Seiten relevant ist. Obwohl die Testgro-
Be eines moglichen Anderungspunktes den Bereich nur in einer Richtung verlisst, kann die TestgroBe einer weiteren
Anderung diesen in entgegengesetzter Richtung verlassen, was im Ansatz der einseitigen Fragestellung die Aufstel-
lung einer neuen, wenn auch nur im Vorzeichen verdnderten Testgrofle erfordert. Dadurch ist eine repriasentative und
homogene Beurteilung des Varianzverlaufes fiir die gesamte Zeitreihe beeintrichtigt. Diese ist nur im Falle einer
zweiseitigen Fragestellung gegeben. Eine solche wird aus diesen Griinden in sdmtlichen nachfolgenden Anwendun-
gen angenommen.

6.1.3  Herleitung der Wahrscheinlichkeitsbeziehungen

Die Wabhrscheinlichkeitsbeziehung zwischen der linearen Konfidenzgrenze c(a, N) und der Testgrofie T aus (6.1-8)
istin BROWN et al. (1975, S. 155) anhand der Teststatistik von DURBIN (1968, S. 406) hergeleitet worden:

N
+1 NY, o \(N—i-
pr{maxy 2 NiiJzz(liil))N' Z[ 1 ( ! Jimapenee= . 619
j=[a]+

Darin stellen [a] den ganzzahligen Anteil der Grofle a und N’ = N/2 dar. Fiir ungerade Lingen N sind die Quantile

linear zwischen den Ergebnissen fiir N’ = (N-1) /2 und N’ = (N+1) / 2 zu interpolieren. Diese Wahrscheinlichkeits-
beziehung wurde urspriinglich fiir die k-te Ordnungsstatistik einer Stichprobe, die aus N unabhingigen Beobachtun-
gen der (0,1)-Gleichverteilung besteht, hergeleitet. Die Ordnungsstatistiken sind (-verteilt. Aufgrund der gemeinsa-
men Verteilung ist die Beziehung (6.1-9) ebenfalls fiir die Verhiltnisse der CSS bzw. fiir die Testgroe (6.1-8) giiltig
(BROWN et al., 1975, S. 155). Die Quantile lassen sich durch numerische Methoden fiir ein gewihltes Sicherheitsni-
veau 1-0 herleiten. In den nachfolgenden Betrachtungen wird eine tibliche Sicherheitswahrscheinlichkeit von 95 %
gewihlt, da hauptsidchlich das Normalverhalten der Bauwerke untersucht wird. Bei einer besonderen Gefiahrdung des
Uberwachungsobjektes ist es sinnvoll, ein niedrigeres Sicherheitsniveau zu wihlen. Eine vertiefte, aufgabenspezifi-
sche Abhandlung zur optimalen Wahl der Irrtumswahrscheinlichkeiten bleibt weiteren Arbeiten vorbehalten.

Die Beziehung (6.1-9) ist in der angegebenen Form nur fiir Zeitreihen anwendbar, deren Linge N = 350 nicht iiber-
schreitet. Dariiber hinaus ist eine Berechnung der Binomialkoeffizienten anhand der Fakultit nur mit hohem techni-
schem Aufwand moglich. In DURBIN (1969) wird die Angabe der Quantile anhand der obigen Wahrscheinlichkeits-
beziehung auf die maximale Linge N =200 begrenzt. Durch diese Einschrinkung hat die Formel (6.1-9) geringen
praktischen Nutzen fiir ingenieurgeoditische Uberwachungsaufgaben, in denen Zeitreihen mit mehreren Tausend
Beobachtungen iiblich sind. Um dennoch Quantile fiir groere Zeitreihenldngen herzuleiten, wurde im Rahmen der
Arbeit die Formel (6.1-9) in eine numerisch giinstigere Beziehung transformiert, die auf der Anwendung der STIR-
LINGschen Néherungsformel fiir die Fakultit (BRONSTEIN et al., 2001, S. 478) beruht:

N'+1

N’ L o . il 1 NN (6.1-10)
=2(aen) DN NP1 N i N' g+ N*izj)
2m(N'=j) | (a+N+1-j) j a+N+1-j N'-j N+l ’

j=a]+1 i=1

Pr(maxk |Dk| >4 ) =
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Die detaillierte Herleitung der Formel (6.1-10) ist im Anhang B angegeben. Die Konstante 1 ist so zu wihlen, dass die
einzelnen Produktterme in (6.1-10) numerisch berechenbar bleiben. Mit der Umformung (6.1-10) ist es gelungen, die
Quantile der DURBINschen Wahrscheinlichkeitsbeziehung (6.1-9) bis zu einer Anzahl N = 60.000 Beobachtungs-
werte zu berechnen. Fiir N’ = 10.000 wurde 1 = 1.000 gewihlt.

In INCLAN und TIAO (1994) wird eine alternative Moglichkeit aufgezeigt, um die Quantile fiir die Verteilung der
TestgroBe (6.1-8) herzuleiten. Bei Giiltigkeit der Verteilungsaussage (6.1-6) ist fiir stochastisch unabhéngige Varia-
blen die Abweichung des Verhiltnisses Cy/Cy von dessen Erwartungswert k/N rein zufélliger Natur. Eine Ausnahme
bilden die zwei Enden, in denen sie immer Null gleicht. Rein zufillige Prozesse werden in der Theorie der stochasti-
schen Prozesse als BROWNsche Bewegung modelliert. Die Namensgebung riihrt von der 1828 beobachteten Bewe-
gung von Pflanzenpollen in Wassertropfen durch R. BROWN. Aufgrund seiner duferst komplexen Dynamik scheint
diese rein zufilliger Natur zu sein. Die statistische Beschreibung dieser Bewegung geht aus der Normalverteilung
hervor und erfolgt anhand des so genannten WIENER-Prozesses W. Dieser ist ein zeitstetiger GAUSS-Prozess, des-
sen Zuwichse {W(t) - W(t) |0 <ty <t <... ;< ... <ty < 1} stochastisch unabhiingig und normalverteilt sind (BIL-
LINGSLEY, 1999, S. 86):

w(t;)-w(t)~N(0.t;- ). (6.1-11)

Eine Moglichkeit den Pfad, eines WIENER-Prozesses anhand der Zeitpunkte t, = k/N zu approximieren, ist durch die

kumulierte Summe N unabhingiger, standardnormalverteilter Zufallsvariablen { & | k=1, 2,.., N}, gegeben:

. [N |
Xx (1) =—NZ:§i =Sk 6.1-12)
i=1
Sk

Darin entspricht k =[N @] dem ganzzahligen Anteil der GroBe NIl wobei NI R . Neben der kumulierten Summe
von unabhingigen Variablen existieren andere Verfahren zur Simulation von BROWNschen Pfaden, wie z.B. der
einfache Random Walk oder die Spektralzerlegung. Thre Struktur ist fiir die Herleitung der Quantile jedoch nicht
niitzlich, so dass der Fokus weiterhin auf die Konstruktion (6.1-12) gerichtet wird. Diese beschreibt den Zustand zum

Zeitpunkt t eines Teilchens, das zu jedem Zeitpunkt t, eine Anderung mit der Schrittweite 1/ JN &, erfihrt

(TEUSCH, 2006). Aufgrund der zeitdiskreten Beschreibung ist der Verlauf von Xy(t) nicht stetig. Deshalb wird erst
fir grofe Werte von N der kontinuierliche Pfad eines WIENER-Prozesses zufriedenstellend reproduziert. In
BILLINGSLEY (1999) wird die Stetigkeit von Xy(t) durch die Einfithrung eines zusitzlichen Gliedes in (6.1-12)
verbessert, mit dem zwischen den Zustdnden Xn(tyn) linear interpoliert wird. Darin wird ebenfalls die Approximation
(6.1-12) dahingehend verallgemeinert, dass die kumulierte Summe aus unabhéngigen und identisch verteilten Varia-

blen & mit dem Erwartungswert O und der begrenzten Varianz 0? gebildet wird. Der so modifizierte Prozess hat die

Form:

XN(t)zOEbﬁSk+(NE—[NE])Oz;‘/§f[Nm]H. (6.1-13)

Nach dem Satz von DONSKER (BILLINGSLEY, 1999, S. 90) konvergiert der Prozess (6.1-13) nach Verteilung
gegen W: Xy O P w . Die Konvergenz bezieht sich auf den Raum der im Intervall [0,1] kontinuierlichen und steti-

gen Funktionen. Dieser Raum wird durch C[0,1] bezeichnet. Die Supremum- und Infimum-Funktionen sind stetig in
C[0,1]. Dadurch lisst sich die Konvergenzbeziehung des DONSKERschen Satzes ebenfalls als Relation zwischen
dem Supremum (sup,) bzw. dem Infimum (inf,) von Xy und W formulieren. Da sup, Xx(t) und inf, Xn(t) unmittelbar
durch das Maximum bzw. das Minimum der kumulierten Summen Sy ausgedriickt werden, ist es moglich, Aussagen
zur Konvergenz nach Verteilung auch fiir diese Grofen herzuleiten (s. BILLINGSLEY, 1999, S. 91 {f.).

Ein spezieller GAUSS-Prozess, der auf der Grundlage des WIENER-Prozesses gebildet wird, ist die BROWNsche
Briicke W°(t). Diese ist durch einen deterministischen Endwert gekennzeichnet, der meistens dem Startwert gleicht
und Null ist. Dadurch wird die Bezeichnung des Prozesses begriindet. Zwischen dem Start- und Endzeitpunkt der
BROWNSschen Bewegung wird durch ihren Zwang auf deterministische Punkte eine Briicke geschlagen. Seine Be-
deutsamkeit hat dieser Prozess in Zusammenhang mit dem Aufbau von Anpassungstests gewonnen, in denen die
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Signifikanz des Abstandes zwischen der empirischen Verteilungsfunktion F einer Stichprobe zu einer vermuteten
Verteilungsfunktion F iiberpriift wird. Unabhiingig von der gewihlten Metrik wird der Abstand in -c0 und 400 zu Null.
Einer der meist verbreiteten Anpassungstests ist der KOLMOGOROV-SMIRNOV-Test (HOPCKE, 1980; TEUSCH,
2006). Darin wird der maximale Abstand zwischen der empirischen und der theoretischen Verteilung auf Signifikanz
iiberpriift:

P(Jﬁsup|15(t)—F(t)|squzl—a. (6.1-14)
t

Die Testgrofie aus (6.1-14) folgt der so genannten KOLMOGOROV-Verteilung, deren Quantile K, fiir iibliche Si-
cherheitswahrscheinlichkeiten (1-0) z.B. aus TEUSCH (2006) entnommen werden kénnen.

Die einfachste Konstruktion der BROWNschen Briicke in Raum C[0,1] ergibt sich aus folgender Transformation der
BROWNSschen Bewegung (BILLINGSLEY, 1999, S. 93):

we(t)=w(t)-tw(l) O0<t<l. (6.1-15)

Die Approximation einer BROWNSschen Briicke erfolgt unmittelbar aus derjenigen des WIENER-Prozesses, indem
(6.1-13) und (6.1-15) beriicksichtigt werden:

1
S, —tC§ NO-[NO])——= . 6.1-16
(k t N)+( [ ]) E/—Nf[Nm]ﬂ ( )

Funktionalanalytisch betrachtet, stellt die Konstruktion (6.1-16) eine stetige Abbildung f dar, die Xx(t) in C[0,1] nach
X(t) - tiXn(1) tberfithrt. Dem Abbildungstheorem zufolge gilt die Konvergenz nach Verteilung im Sinne des
DONSKERschen Satzes auch zwischen den jeweiligen Abbildungen f (X N) obP-f (W) , wenn f stetig ist

(BILLINGSLEY, 1999, S. 21). Nach der Anwendung der CRAMERschen Rechenregeln fiir die Konvergenz nach
Verteilung (CRAMER, 1946) folgt:

1
N

()X )=

Xy () -tX (1) OB w(t)-tow (1) =we(t). (6.1-17)

Aus wahrscheinlichkeitstheoretischer Sicht verhilt sich die BROWNSsche Briicke wie ein WIENER-Prozess, dessen
Verlauf zusitzlich durch die Forderung W(1) = 0 bestimmt ist. Dadurch konnen die giiltigen Konvergenzen nach
Verteilung fiir die Approximation des WIENER-Prozesses und deren Supremum und Infimum ebenfalls fiir die
BROWNSsche Briicke iibernommen werden, wenn die zusétzliche Forderung W(1) = 0 durch die Formulierung als
bedingte Wahrscheinlichkeiten integriert wird. Im Einzelnen wird in BILLINGSLEY (1999, S. 103) die Verteilung:

O, i -2ib?
P{sup|W°(t)|sb}:1+ZZ(—1)le ,b>0 (6.1-18)
! i=1

angegeben, die eine zentrale Rolle in der Berechnung der Quantile fiir die TestgroBe (6.1-8) einnimmt. Alternative
Formen dieser Wahrscheinlichkeitsbeziehung werden von TEUSCH (2006, S. 104) angegeben. Auf ihre explizite
Auffithrung wird hier jedoch verzichtet, da sie zu identischen numerischen Werten der Quantile fiithren.

Die Approximation der BROWNsche Briicke und die Folge {Dy, k=1, 2,.., N} haben den stochastischen Verlauf
zwischen zwei deterministischen Endpunkten gemeinsam. Anhand des ersten Summanden in (6.1-16) ist eine struktu-
relle Analogie der beiden Prozesse ebenfalls erkennbar. Trotzdem darf die kumulierte Summe Sy in (6.1-16) nicht Cy
gleichgestellt werden, da die quadrierten Variablen ka nach (6.1-5) anders als & keinen verschwindenden Erwar-
tungswert haben. In INCLAN und TIAO (1994) wird ausgehend von einer gemeinsamen Varianz Oi der Variablen

xi die Substitution:

¢ = xlf —0>2< (6.1-19)

vorgenommen. Diese Variablen sind identisch verteilt und haben die statistischen Eigenschaf-

ten E[fk] =0 und Var (é‘k) = 201 = 0% . Sie sind deshalb fiir die Approximation einer BROWNschen Briicke nach

(6.1-16) geeignet. Aufgrund der zeitdiskreten Betrachtung wird durch die Differenzbildung der zweite Summand aus
(6.1-16) zu Null, so dass nach entsprechender Faktorisierung:
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X (1) -t Dy (1 (J_—r \/_Dk (6.1-20)
(0}

folgt. Mit dem asymptotischen Ubergang lisst sich durch (6.1-17) eine Beziehung zwischen der GroBe D, und der
BROWNSschen Briicke herstellen. Letztere ist wahrscheinlichkeitstheoretisch durch den WIENER-Prozess vollstindig
beschrieben, so dass die hierfiir giiltigen Verteilungsaussagen ebenfalls auf Dy libertragbar sind. Mit Hinblick auf die
TestgroBe (6.1-8) ist insbesondere die Wahrscheinlichkeitsbeziehung (6.1-18) von Bedeutung. Daraus lassen sich
durch numerische Methoden Quantile fiir vorgegebene Sicherheitswahrscheinlichkeiten herleiten.

Zwischen der TestgroBe (6.1-20) und derjenigen des KOLMOGOROV-SMIRNOV-Tests (6.1-14) besteht eine struk-
turelle Analogie. In beiden Gréen wird das Maximum des skalierten Abstandes einer empirischen Grofe zu dessen
Erwartungswert bzw. theoretischen Wert betrachtet. Diese Analogie wird durch die Identitdt zwischen der Verteilung
(6.1-18) und der KOLMOGOROV-Verteilung statistisch untermauert. Auf der Grundlage dieser Analogie kann eine
weitere auf Dy basierende TestgroBe fiir die Uberpriifung der Varianzhomogenitit hergeleitet werden. Im CRAMER-

von MISES-Test wird als MaB fiir die Ubereinstimmung der empirischen Verteilungsfunktion F mit der vermuteten
Verteilungsfunktion F folgende Grofie verwendet (JAMES, 2006, S. 314; TEUSCH, 2006, S. 113):

Nf[ﬁ(t)—F(t)]zf(t)dt = NJ.[GN(F(t))—F(t)T dF(t) . (6.1-21)

Darin bezeichnet f(t) die Wahrscheinlichkeitsdichte der Verteilung F(t) und Gy die empirische Verteilungsfunktion
der Funktionswerte F(t). Durch die Anwendung des Abbildungstheorems lassen sich ausgehend von der BROWN-
schen Briicke fiir die Verteilung dieser TestgroBe Quantile herleiten. Fiir géngige Sicherheitswahrscheinlichkeiten
sind diese bei TEUSCH (2006) aufgefiihrt. Infolge gleicher Konvergenz nach Verteilung sind die Quantile ebenfalls
fiir die Verteilung der Testgrofe:

N

1 2 N
N{2 . IN(G k) _1 2
N =13 Gk _—E D 6.1-22
2.[D[Nm] 2 [CN N] zkl(k) (6.1-22)
0 =

k=1

giiltig. Die in (6.1-22) angegebene diskrete Berechnungsweise der TestgroBe des CRAMER-von MISES-Tests hat
eine zur Berechnungsformel von JAMES (2006, S. 314) abweichende Struktur. Die Begriindung hierfiir ist, dass der
gesamte Integrand aus der ersten Beziehung in (6.1-21) gegen die BROWNSsche Briicke konvergiert bzw. die zweite
Beziehung aus (6.1-21) und (6.1-22) unterschiedliche Integrationsvariablen aufweisen.

Anders als (6.1-8) besitzt die TestgroBe des CRAMER-von MISES-Tests keine Lokalisierungseigenschaften und wird
deshalb im weiteren Vorgehen nicht beriicksichtigt. Nichtsdestotrotz sollte die Uberpriifung der Varianzhomogenit:t
einer Zeitreihe ohne die Zielsetzung einer anschlieBenden Lokalisierung anhand der Testgrofe (6.1-22) durchgefiihrt
werden. In einem Giitevergleich der zwei genannten Anpassungstests stellt TEUSCH (2006, S. 128) die Uberlegen-
heit des CRAMER-von MISES-Tests fest.

6.1.4  Gegeniiberstellung der Quantile

Fiir die Signifikanzpriifung der in (6.1-8) eingefiihrten Grof3e T sind mit (6.1-10) und (6.1-18) zwei Wahrscheinlich-
keitsbeziehungen verfiigbar. Diese unterscheiden sich, indem die DURBIN-Verteilung von der tatsdchlichen Liange
der analysierten Zeitreihe abhidngt, wihrend die KOLMOGOROV-Verteilung sich auf den asymptotischen Fall be-
zieht. Anhand von Monte-Carlo Simulationen wurde von WHITCHER (1998) gezeigt, dass ab Lingen von N = 2048
die empirischen und die asymptotischen Quantile der KOLMOGOROV-Verteilung mit einer numerischen Genauig-
keit <107 iibereinstimmen. Die Lingen der Messreihen aus ingenieurgeoditischen Uberwachungsaufgaben konnen
hiufig diesen Betrag iiberschreiten, so dass in der Gesamtbetrachtung der Einsatz der asymptotischen Quantile ge-
rechtfertigt ist. In der nachfolgenden Tabelle werden die Quantile der DURBIN-Verteilung fiir grole Léngen der
Zeitreihen im Falle einer zweiseitigen Fragestellung aufgefiihrt. Zu Vergleichszwecken mit dem asymptotischen Fall

der KOLMOGOROV-Verteilung wurden diese mit dem Faktor +vN/2 skaliert.
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a\N 1.000 5.000 7.500 10.000 20.000 40.000 60.000 asymptotisch
0,1 1,195 1,211 1,213 1,214 1,212 1,197 1,177 1,224
0,05 1,329 1,345 1,347 1,348 1,347 1,332 1,311 1,358
0,01 1,599 1,614 1,617 1,618 1,617 1,600 1,573 1,628

Tab. 6.1-1: Quantile der DURBIN- und KOLMOGOROV-Verteilung (zweiseitige Fragestellung)

Die Quantile der DURBIN-Verteilung nihern sich den asymptotischen Quantilen nur bis zu einer gewissen Linge.
Die geringsten Differenzen werden fiir N = 10.000 erreicht. Dariiber hinweg setzt ein divergenter Prozess ein, der
voraussichtlich auf den Abbruch der Reihenentwicklung nach dem Term 1. Ordnung in der STIRLINGschen Nihe-
rungsformel der Fakultit zuriickzufiihren ist (vgl. Anhang B). Die Anwendung dieser Verteilung sollte deshalb auf
Zeitreihen eingeschrinkt werden, die aus weniger als 10.000 Beobachtungen bestehen. Mit der Abnahme der Zeitrei-
henlinge wird fiir alle Irrtumswahrscheinlichkeiten der Tabelle 6.1-1 die Differenz zu den asymptotischen Quantilen
ebenfalls groBer. Dieser Effekt ist insbesondere dann zu beriicksichtigen, wenn einzelne, kiirzere Abschnitte der Zeit-
reihe gesondert auf Varianzhomogenitit untersucht werden. Dieses trifft im weiteren Verlauf des vorgestellten Test-
verfahrens zu. Eine Anwendung der Quantile der KOLMOGOROV-Verteilung fiir diese Situationen wiirde zu gerin-
geren Teststdrken fiihren. In IN CLAN und TIAO (1994) und WHITCHER (1998) wurde ebenfalls die Notwendigkeit
der Herleitung getrennter Quantile der KOLMOGOROV-Verteilung fiir kurze Zeitreihen erkannt. In den genannten
Arbeiten werden diese fiir ausgewihlte Lingen der Zeitreihen durch Simulationen bestimmt. Eine Ermittlung der
Quantile auf diese Weise fiir jeden in der Analyse vorkommenden Abschnitt ist jedoch nicht praxistauglich. Die Er-
gebnisse der Simulation aus INCLAN und TIAO (1994, S. 914) werden in der nachfolgenden Tabelle, jeweils in den
linken Spalten der entsprechenden Werte von N aufgefiihrt. In den rechten Spalten werden zu Vergleichszwecken die

mit dem Faktor +VN/2 skalierten Quantile der DURBIN-Verteilung vorgestellt.

a\N 100 200 300 400 500

0,10 1,14 1,14 1,16 1,16 1,18 1,17 1,18 1,18 1,20 1,18
0,05 1,27 1,27 1,30 1,30 1,31 1,31 1,31 1,31 1,33 1,32
0,01 1,52 1,54 1,55 1,56 1,57 1,58 1,57 1,58 1,60 1,59

Tab. 6.1-2: Quantile der KOLMOGOROV-Verteilung aus INCLAN und TIAO (1994) (linke Spalten) und der DURBIN-
Verteilung (rechte Spalten) fiir kleine Stichproben (zweiseitige Fragestellung)

Der obigen Tabelle ist die sehr gute Ubereinstimmung der jeweiligen Wertepaare zu entnehmen. Diese zeigt, dass die
DURBINsche Verteilungsbeziehung (6.1-9) insbesondere fiir kleine Stichprobenumfinge giiltig ist. Auf der Grundla-
ge der gewonnenen Erkenntnisse wird nachfolgend zur Uberpriifung der Nullhypothese (6.1-1) der Wert der Testgro-
Be

2
X

_ INs_ |IN _ IN i=1 k
T = .|—T = ,|— max, |D,|=,/— max; |- - 6.1-23
V2 2 kD V2 X N ( )
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1

den mit dem Faktor +/N/2 skalierten Quantilen der DURBIN-Verteilung gegeniibergestellt, wenn N < 5.000, und
den asymptotischen Quantilen der KOLMOGOROV-Verteilung, wenn N > 5.000. Unterschreitet der Wert der Test-
groBe T das entsprechende Quantil, so kann die Nullhypothese nicht verworfen werden. Im gegenteiligen Fall muss
die Alternativhypothese der Varianzheterogenitit angenommen werden. Durch die Kombination der zwei Verteilun-
gen mit komplementiren vorteilhaften Eigenschaften ist es moglich, rechenintensive Simulationen und Interpolatio-
nen sowie Divergenzen zu vermeiden und weiterhin die statistische Begriindung der eingesetzten Quantile zu erhal-
ten. Im vorgestellten Test entspricht die Testgrole einer bestimmten Stelle der Zeitreihe. Im Falle des Testanschlags
ist dadurch die Position der Varianzdnderung automatisch ermittelt.
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6.1.5 Erweiterung des Tests fiir mehrfache Varianzinderungen

Das vorgestellte Testverfahren eignet sich bislang fiir die Uberpriifung einer einzelnen Varianzinderung. Eine iterati-
ve Anwendung auf Teilbereiche der Zeitreihe ermoglicht die Ubertragung des Testkonzeptes auf den Fall multipler
Varianzédnderungen. Dafiir ist zunédchst die Berechnung von Dy fiir die gesamte Zeitreihe erforderlich. Der an der
Stelle k; erreichte maximale Betrag wird in die Berechnung der Testgrofie T aus (6.1-23) eingesetzt und diese den

entsprechenden Quantilen gegeniibergestellt. Schldgt der Test an, so wird die Zeitreihe in die Abschnitte {xl,...,xk 1}

und {xklﬂ,..., xN} aufgeteilt. Fiir die entstandenen Zeitreihen ist erneut eine TestgroBe T nach (6.1-23) zu berech-

nen, wobei N durch k; bzw. N-k; zu ersetzen ist. Uberschreiten die TestgroBen an den Stellen k;; und ks, die entspre-

chenden Quantile, so erfolgt eine erneute Aufteilung infolge deren, die Endabschnitte {xl,...,xk 21} und
{xk - +1,...,XN} weiterhin betrachtet werden. Dieses Vorgehen wird abgebrochen, wenn an den Enden der Zeitreihe

Abschnitte {xl,...,xk ﬁrsl} und {Xklasl Hlreeos xN} mit homogenen Varianzen vorliegen. Die Stellen kg, und ki, sind

in ein Verzeichnis von Anderungspunkten aufzunehmen. Wenn Kg = Ky gilt, ist das Verzeichnis vollstindig. An-

dernfalls sind fiir den Teil {xk firgg H e Xk } der Zeitreihe nach dem beschriebenen Verfahren erneut die duflersten

last
Abschnitte mit homogener Varianz zu ermitteln. Der Segmentierungsprozess wird beendet, wenn das Verzeichnis von
Anderungspunkten vollstindig ist. Dieses enthilt simtliche statistisch begriindete Varianzinderungspunkte.

In INCLAN und TIAO (1994) wird der beschriebene iterative Prozess um einen Schritt erweitert, in dem alle im
Verzeichnis enthaltenen Punkte iiberpriift werden. Grund dafiir sind konfigurationsabhiingige Maskierungseffekte,
infolge derer tatsichliche Anderungspunkte nicht identifiziert werden oder die Anzahl der Anderungspunkte iiber-
schitzt wird. In dem eingefiihrten Uberpriifungsschritt wird das Verzeichnis der Anderungspunkte zunichst um den

Anfangs- und Endzeitpunkt der Zeitreihe erweitert, so dass ky =0 und ka+1 =N gilt, wobei Ny die Anzahl der zu
iiberpriifenden Anderungspunkte darstellt. Die Existenz und die Position jedes Anderungspunktes kj, mit j = 1,..,N,

wird iiberpriift, indem die TestgroBe T aus (6.1-23) fiir den Abschnitt {ij—1+1""’xkj+1} berechnet und den Quanti-

len gegeniibergestellt wird, die der Linge des Datenabschnittes entsprechen. Erweist sich die TestgroBe als nicht
signifikant, so wird der Anderungspunkt kj aus dem Verzeichnis gestrichen. Im gegenteiligen Fall wird die Position
des Anderungspunktes beibehalten bzw. aufdatiert, wenn sie von k; abweicht. Ein Durchlauf wird mit der Uberprii-
fung des letzten Anderungspunktes abgeschlossen. Simtliche Anderungen im Verzeichnis werden erst vorgenommen,
wenn ein Durchlauf beendet ist, um den Bezug auf einen einheitlichen und konsistenten Satz von Anderungspunkten
zu gewihrleisten. Die Durchliufe werden wiederholt, bis eine stabile Anzahl von Anderungspunkten erreicht ist und
deren Positionsunsicherheit sich unterhalb eines vorab zu wihlenden Grenzwertes befindet. In den nachfolgenden
Berechnungen wurde eine maximal zuldssige Differenz zur vorangegangenen Position von zwei Beobachtungen ge-
wihlt.

Die Konvergenz des eingefiihrten Uberpriifungsschrittes ist mathematisch nicht bewiesen, so dass in der praktischen
Umsetzung die Festlegung einer maximalen Anzahl von Durchlidufen erforderlich ist. Diese Maximalzahl ist abhéngig
von der statistischen Homogenitit des analysierten Datensatzes zu wihlen. Die weiteren Berechnungen dieses Kapi-
tels wurden auf ein Maximum von 50 Durchlidufen begrenzt.

6.2  Beurteilung der Leistungsfihigkeit des Varianzhomogenititstests

Um die Leistungsfiahigkeit des beschriebenen Varianzhomogenitétstests zu untersuchen, wurde dieser zunéchst auf
synthetische Signale angewandt. Deren Generierung erfolgte auf der Grundlage unkorrelierter, standardnormalverteil-
ter Zufallsvariablen. In den durchgefiihrten Simulationen wurden fiir unterschiedliche Langen der Zeitreihen die Posi-
tion und der Betrag einer Varianziinderung variiert. Fiir jede Kombination dieser Parameter wurden 10.000 Zeitreihen
analysiert. Die eingesetzten Quantile entsprechen einer Sicherheitswahrscheinlichkeit von 95 %. Die Praxistauglich-
keit der in den Tabellen 6.1-1 und 6.1-2 angegebenen Quantile wurde durch die Analyse varianzhomogener Zeitrei-
hen bestitigt. Fiir die betrachteten Zeitreihenléngen von N = 10.000, 1.000 und 500 Werten schlug der Test in
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0,045 % - 0,050 % der Fille an. Dieses stellt einen Beleg fiir die statistisch korrekte Simulation der Daten dar. Die
Einfiihrung eines Anderungspunktes an einer bestimmten Stelle der Zeitreihe erfolgte durch die Modifikation der
Varianz simtlicher nachfolgenden Zufallsvariablen. Im Abschnitt bis zum Anderungspunkt blieb die Einheitsvarianz
erhalten. Die Ergebnisse der Simulationen sind in Abhéngigkeit der Beziehung zwischen den Varianzen zu betrach-
ten. Der absolute Wert der Anderung spielt nur eine untergeordnete Rolle. Fiir die Untersuchung des Einflusses durch
die Position des Anderungspunktes wurde dieser mit einer Schrittweite von N/4 iiber die Zeitreihe verschoben.

Bei der Zusammenstellung der Ergebnisse wurde abweichend von der Testtheorie nicht die Anzahl der Ablehnungen
der Nullhypothese dokumentiert, sondern der praxisrelevanteren Frage nachgegangen, in wie vielen Fillen die Ab-
lehnung aufgrund genau eines identifizierten Anderungspunktes erfolgte. Aus den Ergebnissen mit der richtigen An-
zahl von Anderungsstellen wurden anschlieBend eine mittlere Position und die Standardabweichung einer Bestim-
mung berechnet. Die Ergebnisse der Simulationen sind im Anhang C tabellarisch zusammengefasst.

Fiir jede Kombination der Parameter wurde zum Zweck eines Giitevergleichs der Anpassungstests die Varianzhomo-
genitit auf der Basis des KOLMOGOROV-SMIRNOV-Tests nach (6.1-23) und des CRAMER-von MISES-Tests
nach (6.1-22) beurteilt. Es wurden sowohl die Anzahl richtiger Identifikationen als auch die Verwerfungsraten der
Nullhypothese insgesamt gegeniibergestellt. Fiir Lingen der Zeitreihen iiber N = 500 unterscheiden sich die Ergebnis-
se der zwei Tests um weniger als 1,0 %. Bei kleineren Lédngen erreichen die Unterschiede maximale Betrige von
3,5 %. Trotz der kleinen Differenzen, die fiir lingere Zeitreihen sogar im Bereich der festgestellten Wiederholungs-
genauigkeit der Simulationsergebnisse liegen, zeichnet sich eine Systematik ab. In sdmtlichen Durchldufen fiihrte der
KOLMOGOROV-SMIRNOV-Test zu einer hoheren Anzahl richtiger Identifikationsraten. Aufgrund dieser Erkennt-
nis wird in den praktischen Anwendungen der nachfolgenden Kapitel die aus dem KOLMOGOROV-SMIRNOV-Test
hervorgehende TestgroBe T aus (6.1-23) eingesetzt.

Fiir die Zeitreihen mit der Linge N = 10.000 konnte kein Einfluss des Varianzverhiltnisses und der Position festge-
stellt werden. In allen simulierten Konfigurationen variiert der Anteil korrekt identifizierter Anderungspunkte zwi-
schen 91 % und 93 %. Die erwartete Abhiingigkeit der Anzahl richtig aufgedeckter Anderungen von dem Verhiltnis
der Varianzen wird fiir die kiirzeren Zeitreihenldngen mit 1.000 und 500 Termen bestitigt. Die erzielten Ergebnisse
zeigen eine rasche Abnahme der Erfolgsraten mit der Varianzénderung auf: Eine 1,5-fache Varianzéinderung, die an
einer optimalen Stelle in den Zeitreihen bestehend aus 500 Termen auftritt, wird beispielsweise in nur 76,6 % der
Fille richtig aufgedeckt. Mit zunehmendem Varianzverhiltnis steigt fiir diese Zeitreihen der Anteil richtiger Identifi-
kationen und erreicht ebenfalls Maximalbetrige zwischen 91 % und 93 %.

Einen deutlichen Einfluss hat das Varianzverhiltnis auf die Richtigkeit der Position der identifizierten Anderung. In
allen analysierten Konfigurationen nihert sich die mittlere Position mit zunehmendem Varianzverhiltnis der Sollstel-
le. Dabei sinkt die Standardabweichung ihrer Schitzung. In sdmtlichen simulierten Fillen ist die Sollstelle in einem
um die mittlere Position zentrierten Intervall mit der Breite der Standardabweichung enthalten. Diese Erkenntnis ist
weiterhin niitzlich, um in praktischen Anwendungen in Abhédngigkeit des festgestellten Varianzverhiltnisses einen
Unsicherheitsbereich fiir die tatsichliche Position der Anderung anzugeben.

Aus den Ergebnissen der Simulationen ist eine Abhédngigkeit der Anzahl erfolgreicher Identifikationen unterhalb der
Maximumgrenze von 91 % von der Position der Varianzdnderung in der Zeitreihe erkennbar. Fiir ein gleich bleiben-
des Varianzverhiltnis sind die hochsten Identifikationsraten fiir die Lokalisierung in der Mitte der Zeitreihe erreicht
worden. Mit der Abnahme der Linge und des Varianzverhiltnisses fallen die Unterschiede zu den Positionen in den
Viertelpunkten deutlicher aus. Die Abhingigkeit des Testergebnisses von der Position der Varianzénderung ist in der
Abbildung 6.1-1 erkennbar. Im mittleren Bereich haben die linearen und die nach der 3-Verteilung berechneten Kon-
fidenzgrenzen nahezu gleichen Abstand zum Verlauf des Verhiltnisses der CSS, wihrend in den Randbereichen die
Breite des Konfidenzbereiches fiir die -Verteilung deutlich abnimmt.

Die unterschiedlichen Ergebnisse fiir die Positionierung derselben Varianzdnderung in N/4 und 3N/4 zeigen, dass die
Anzahl der erfolgreichen Identifikationen mit zunehmender Entfernung des Anderungspunktes von der Mitte in den
Hilften der Zeitreihe nicht gleich stark sinkt. Die hoheren Identifikationsraten fiir die Lokalisierung in 3N/4 weisen
auf eine groBere Teststirke hin, wenn der kiirzere Abschnitt der Zeitreihe die hohere Varianz besitzt. Dieser Effekt
stellt sich ebenfalls bei dem F-Test ein, dessen Teststirke groBer ist, wenn die hohere Varianz aus der kleineren An-
zahl an Freiheitsgraden berechnet wird. Wie nachfolgend gezeigt wird, fillt die Differenz zwischen den richtigen
Identifikationen bei kiirzeren Zeitreihen und gréBeren Varianzinderungen deutlicher aus. Die erhohte Teststirke in
3N/4 wird in den Ergebnissen der Simulationen durch eine verbesserte Genauigkeit der identifizierten Positionen
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erginzt. Im Vergleich zur Lokalisierung in N/4 befinden sich die mittleren Positionen niher an den Sollstellen und
weisen geringere Standardabweichungen auf.

Die empirisch festgestellte ungleiche Variation der Teststédrke ist theoretisch fundiert und kann durch die Berechnung
des Erwartungswertes der TestgroBe T aus (6.1-23) fiir den Fall einer Varianzinderung belegt werden. In INCLAN
und TIAO (1994, S. 922) wird der Erwartungswert durch eine TAYLORsche Reihenentwicklung des Verhiltnisses
der CSS um den Punkt E[C\] / E[C\] hergeleitet. Im Anderungspunkt k, ist dieser gegeben durch:

\/EE[Dk]:\/E K kg (N=k ) (N=k; +2) A7 + 2k, (K~ 1) (N=K )4k, 62.1)
2 ! 2 |:k1+(N_k1)A1:|3 N

wobei A; das Verhiltnis der Varianzen bezeichnet. Ein Verhiltnis A; > 1 weist auf eine hhere Varianz im Zeitrei-
henabschnitt rechtsseitig vom Anderungspunkt hin und fiihrt zu negativen Erwartungswerten. Im Umkehrschluss
bedeutet ein Verhiltnis A, < 1, dass die Varianz des Abschnittes linksseitig vom Anderungspunkt hoher ist, wodurch
positive Erwartungswerte entstehen. Fiir eine Zeitrei-
henlinge N =500 wurde die Formel (6.2-1) fiir alle

0.05 Positionen des Anderungspunktes k; = 1,.., 500 in den

Féllen A; =2 und A, = 1/2 ausgewertet. Die Differenz
[E[ Dy, ]‘Alzm -|e[ D, ]‘AI:Z wird in der Abbildung

6.2-1 dargestellt.

Differenz der
Erwartungswerte
o

Der Verlauf der Differenzkurve bestitigt die empiri-
schen Erkenntnisse zur Variation der Teststirke. Im

-0.05 ersten Abschnitt sind die Erwartungswerte fiir A; = 1/2
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Position der Varianzinderung aufgrund der hoheren Varianz grofler, so dass die Dif-

ferenz positiv ausfillt. In der zweiten Hilfte fiihrt die

Abb. 6.2-1: Differenz der Erwartungswerte hohere Varianz fiir A} = 2 zu gréBBeren Erwartungswer-

ten und damit zu negativen Differenzen. Dadurch ist

die Abhingigkeit der Teststirke von der Verteilung der Varianz auf die Abschnitte der Zeitreihe und von der Position
der Varianzidnderung theoretisch begriindet.

Die Auswertung der Beziehung (6.2-1) fiir k; = N/4 und k; = 3N/4 hat gezeigt, dass im Falle N > 100 die Grofie

E[Dkl] durch das Varianzverhiltnis A, bestimmt wird und nur eine vernachlédssigbare Abhédngigkeit von N aufweist.

Die Differenz der Erwartungswerte in den betrachteten Anderungspunkten nimmt mit der Varianzinderung zu. Dieses
wirkt einer moglichen Schlussfolgerung entgegen, die auf der Basis der Simulationsergebnisse resultieren konnte. Die
Tatsache, dass bei gleichbleibender Linge der Zeitreihe die Unterschiede zwischen den Identifikationsraten in den
besprochenen Viertelpunkten geringer werden, ist auf die Zunahme der Erwartungswerte selber zuriickzufiihren und
nicht auf die Abnahme ihrer Differenz. Die zwei Erwartungswerte iiberschreiten fiir gréfere Varianzdnderungen das
gewihlte Quantil so deutlich, dass die Feststellung eines Unterschiedes anhand der Simulationsergebnisse weiterhin
nicht moglich ist.

Die wichtigsten Schlussfolgerungen der durchgefiihrten Analysen werden kurz zusammengefasst:

— Die Richtigkeit der Quantile fiir die gewihlte Irrtumswahrscheinlichkeit wurde anhand der Analyse von
Zeitreihen, die keine Varianzidnderungen enthielten, bestitigt.

— Der Anteil richtiger Identifikationen wichst fiir ein bestimmtes Varianzverhiltnis mit der Lange der Zeitrei-
he. Fiir die gewihlte Sicherheitswahrscheinlichkeit von 95 %, betrug der maximale Anteil richtiger Identifi-
kationen 91 % bis 93 %.

— Mit zunehmender Varianzdnderung verbessert sich sowohl die Identifikationsrate als auch die Qualitdt der
Position des identifizierten Anderungspunktes.

— Das Testergebnis ist abhdngig von der Position der Varianzénderung. Die Teststirke nimmt zu, wenn der
kiirzere Abschnitt die hohere Varianz besitzt.
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6.3 Integration des Varianzhomogenitiitstests in die Wavelet-Analyse
6.3.1 Die Vorteile der Integration

Die hergeleiteten Wahrscheinlichkeitsbeziehungen fiir die Testgrofe T aus (6.1-23) beziehen sich auf identisch nor-
malverteilte und stochastisch unabhéngige Zufallsvariablen. Fiir eine objektive Beurteilung der Leistungsfihigkeit des
Testverfahrens wurden diese Bedingungen bei der Generierung der synthetischen Signale im vorangegangenen Kapi-
tel streng eingehalten. In der praktischen Anwendung kann es jedoch vorkommen, dass die Zeitreihen eine oder beide
Bedingungen verletzten. Es stellt sich daher die Frage nach der Auswirkung dieser Abweichungen auf das Testergeb-
nis und nach geeigneten MaBnahmen fiir den Ausgleich ihres Einflusses.

Ein hdufiger Grund fiir Abweichungen von der Normalverteilung sind Ausreifler in den Daten. Deren Einfluss auf die
TestgroBe (6.1-23) wird durch die Quadrierung bei der Berechnung der CSS verstirkt. Groe Ausreifler erzeugen
Extrema von Dy an den entsprechenden Stellen und tduschen somit Varianzianderungspunkte vor. Dieser Einfluss
verhindert eine vollautomatisierte Anwendung des iterativen Identifikationsprozesses, bei der lediglich die Maxima
der Testgrofle betrachtet werden. Im linken Teil der nachfolgenden Abbildung wird der Verlauf der skalierten Grofle
IDyl fiir den Fall einer zweifachen Varianzinderung ab der Mitte einer Zeitreihe mit einer Linge N = 5.000 dargestellt.
Die Zufallsvariablen linksseitig des Anderungspunktes haben Einheitsvarianz. In der rechten Grafik wird der Verlauf
derselben Grofe fiir den Fall einer varianzhomogenen Zeitreihe abgebildet, deren Zufallsvariablen standardnormal-
verteilt sind und einen Ausreifler an der Stelle k = 500 enthalten, der das fiinfzehnfache der Varianz betrigt.
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Abb. 6.3-1: Auswirkung einer Varianzinderung an der Stelle k = 2500 (links) und eines Ausreifers an der Stelle k = 500
(rechts) auf den Verlauf der Grofe ID,l

Eine vollautomatische Anwendung des Testverfahrens ohne die Betrachtung des Gesamtverlaufes wiirde in beiden
Fillen zur Signalisierung einer Varianzénderung fiihren. Es ist daher sinnvoll, in einer automatisch ablaufenden Vari-
anzanalyse die Implementierung des iterativen Algorithmus’ um eine Funktion zur Aufdeckung und Eliminierung von
Ausreiflern zu erginzen. Einige hierfiir geeignete Methoden wie beispielsweise der DIXON-Test oder ein Algorith-
mus basierend auf der Wavelet-Transformation werden bei KERN et al. (2005) vorgestellt und anhand von Schwere-
daten verglichen.

Die visuelle Analyse der Abbildung 6.3-1 verdeutlicht, dass ein AusreiBer eine sprunghafte Anderung der GroBe IDyl
verursacht. Derartige Effekte treten im Falle einer tatsdachlichen Varianzénderung nicht auf. Es ist daher empfehlens-
wert vor der iterativen Suche eine Uberpriifung auf sprunghafte Anderungen der GroBe ID| mit dem im 5. Kapitel
vorgestellten Verfahren vorzunehmen. Dieses Vorgehen erméglicht es die Existenz von Ausreiflern zu priifen, ohne
weitere Algorithmen zu implementieren und zu analysieren.

In der Entwicklung einer Methode zur Unterdriickung von Rauschen wenden OGDEN und PARZEN (1996) und
OGDEN (1997) den in Kapitel 6.1 beschriebenen Test in Verbindung mit der Wavelet-Transformation an, indem sie
geordnete Koeffizienten der sWT skalenweise testen. Analog zu den in Kapitel 5.2 beschriebenen Methoden wird
dabei die Annahme getroffen, dass sich das Rauschen auf sdmtliche Waveletkoeffizienten der anfinglichen Zerle-
gungsstufen verteilt, wiahrend die informationshaltigen Signalanteile in wenigen, betragsmif3ig hohen Koeffizienten
dieser Skalen konzentriert sind. Letztere fithren zu einer hoheren TestgroBe (6.1-23) als die Quantile der
KOLMOGOROV-Verteilung. In einer iterativen Analyse der jeweiligen Skaleninhalte wird bei jeder Verwerfung der
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Nullhypothese der betragsm@Big hochste Koeffizient nicht weiter in die Berechnung der Testgroe einbezogen. Das
Signal wird anschliefend aus der Menge der abgespaltenen Koeffizienten rekonstruiert. Bei diesem Vorgehen interes-
sieren nur die Existenz wesentlicher Koeffizienten und deren Position. Eine Unterscheidung der Effekte im Sinne
einer Anderungsanalyse wird nicht vorgenommen. In dem beschriebenen Vorgang verwenden die Autoren eine ge-
geniiber (6.1-20) leicht verdnderte Form der Approximation einer BROWNschen Briicke, in der sowohl die CSS als
auch der Normierungsfaktor auf eine allgemeinere Funktion g(k) bezogen werden. Die Aquivalenz der zwei Kon-
struktionen fiir g = x> wird von WHITCHER (1998, S. 62 f.) bewiesen.

Die Zerlegung der Zeitreihe in Frequenzkomponenten mit Hilfe der Wavelet-Transformation und die skalenweise
Anwendung des Varianzhomogenititstests ist aufgrund der Eigenschaften (4.4-7) und (4.6-10) zuldssig. Dieses Vor-
gehen weist gegeniiber einer einmaligen Anwendung des Tests fiir die originédre Zeitreihe einige Vorteile auf. Insbe-
sondere Deformationen entstehen vielfach durch die Uberlagerung mehrerer periodischer Anteile. Es ist daher sinn-
voll, die Ursachen fiir die auftretenden Varianzdnderungen in einzelnen, skalenbezogenen Frequenzbereichen zu
suchen. Dadurch konnen die identifizierten Anderungspunkte den jeweiligen periodischen Komponenten zugeordnet
werden und eine gezielte Ursachenforschung fiir deren Auftkommen betrieben werden. Bei der Aufstellung des funk-
tionalen Modells wird diese Erkenntnis beriicksichtigt, indem lediglich fiir die betroffenen Periodizitdten neue Para-
meter eingefiihrt werden. Auf diese Weise wird eine Uberparametrisierung des Modells verhindert (NEUNER, 2006).

Infolge eines heterogenen Beitrags der periodischen Komponenten zur Gesamtvarianz kdnnen Maskierungseffekte
durch die hoherenergetischen Anteile entstehen. In diesem Fall bleiben Anderungen der Varianz auf den Frequenzen
mit verhdltnisméBig niedrigem Energieinhalt unentdeckt. Dieser Effekt wird durch die Analyse des Varianzinhaltes
einzelner Skalen minimiert oder, bei ausreichendem Abstand zwischen den Frequenzen, sogar verhindert. Ein weite-
rer Vorteil der Varianzanalyse auf der Ebene der Waveletkoeffizienten ist die implizite Erfiillung der Bedingung
(6.1-3) (vgl. 4.4-10).

Rapide und grofle Mittelwertidnderungen, wie sie im 5. Kapitel behandelt wurden, fithren zur Entstehung von Be-
tragsmaxima der Waveletkoeffizienten, die aus Sicht des Varianzhomogenititstests als Ausreiler zu bewerten sind.
Dieser Uberlagerung ist zu begegnen, indem die Identifikation und die Modellierung der Anteile mit variablem Mit-
telwert vorgezogen werden und die Varianzanalyse fiir die nach (3.3-6) transformierte Zeitreihe durchgefiihrt wird.
Anderungen des Mittelwertes, die sich im Bezug auf die analysierten wesentlichen Periodizititen nur langsam voll-
ziehen, sind durch eine geeignete Wahl der maximalen Zerlegungsstufe in den Skalierungskoeffizienten enthalten. Sie
haben deshalb keinen Einfluss auf das Ergebnis des Varianzhomogenititstests, wenn dieser auf der Basis der Wave-
letkoeffizienten durchgefiihrt wird.

Durch die skalenbezogene Anwendung des Tests wird die Auswirkung von Ausreiflern auf die TestgroB3e reduziert. In
Kapitel 4.3 wurde gezeigt, dass sich die Frequenzlokalisierung mit zunehmender Ordnung der Wavelets verbessert.
Fiir die Uberpriifung der Konstanz der Varianz auf der Ebene der Waveletkoeffizienten ist eine scharfe Trennung der
Frequenzanteile zwischen den Skalen vorteilhaft, da eine Uberlappung benachbarter Spektralanteile vermieden wird
und sich dadurch Maskierungseffekte reduzieren. Die Transformation ist deshalb mit einem Wavelet hoherer Ord-
nung zu berechnen. Dieses folgt aus der Erh6hung der Ordnung p der Nullstelle z = -1 in (4.3-6). Im DAUBECHIES-
Tiefpassfilter von der Ordnung p ist, wie anhand von (4.4-14) gezeigt wurde, ein gleitendes Mittelwertfilter gleicher
Ordnung integriert. Dieses fiihrt fiir Wavelets hoherer Ordnung zu einem zunehmend glatten Verlauf der resultieren-
den Koeffizienten. Ein Ausreifler der urspriinglichen Beobachtungen wird mit zunehmender Zerlegungstiefe reduziert
in den Waveletkoeffizienten abgebildet. In den meisten ingenieurgeoditischen Uberwachungsaufgaben werden die
Einfliisse und die Deformationen mit Abtastraten erfasst, die hdufig die theoretisch notwendige NYQUIST-Frequenz
um ein Vielfaches iiberschreiten. Dadurch treten die interessierenden periodischen Anderungen nicht unmittelbar in
den Koeffizienten der ersten Zerlegungsstufen sondern in Skalenbereichen auf, in denen Ausreiler einen geringeren
Einfluss haben.

Aufgrund der genannten Vorteile wird in den nachfolgenden Analysen die Uberpriifung der Konstanz der Varianz
skalenbezogen durchgefiihrt, indem die Waveletkoeffizienten, die von Randeffekten unbetroffen sind, auf Varianz-
homogenitit getestet werden.

6.3.2 Die geeignete Wavelet-Transformation

Die praktische Umsetzung des um die Wavelet-Transformation erweiterten varianzanalytischen Verfahrens setzt die
Angabe der geeigneten Transformationsart voraus. Die sWT weist aufgrund der Dezimierung den Nachteil einer
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schlechten zeitlichen Lokalisierung auf. Anderungspunkte der Varianz, die aus den Koeffizienten dieser Transforma-
tion ermittelt werden, sind auf der Ebene der urspriinglichen Beobachtungen nicht eindeutig einem Zeitpunkt zuzu-
ordnen, sondern einem Zeitintervall, dessen Linge der Fensterlinge des Wavelets in der entsprechenden Skala
gleicht. Dieses erschwert die Riickfithrung der aufgedeckten Varianzdnderungen auf Effekte in den Zeitreihen der
Einflussfaktoren.

In der uWT wird durch die Filterspreizung die zeitliche Auflosung der urspriinglichen Zeitreihe beibehalten. Diese
Transformation fiihrt jedoch aufgrund ihrer Redundanz zur Entstehung algebraischer Korrelationen, die prinzipiell die
Voraussetzung der stochastischen Unabhéngigkeit der im Varianzhomogenititstest untersuchten Variablen verletzen.
Fiir die Beurteilung der Korrelationen, die in verschiedenen Zerlegungsstufen der uWT entstehen, wurden nach Kapi-
tel 4.4.3 Transformationsmatrizen aufgestellt, die die Zeitreihe direkt in die Wavelet- und Skalierungskoeffizienten
der jeweiligen Skala iiberfithren. Unter der Annahme unkorrelierter Beobachtungen wurden anschlieBend durch die
Anwendung des Fehlerfortpflanzungsgesetzes die Korrelationsmatrizen hergeleitet. Diese enthalten ausschlieBlich die
algebraischen Korrelationen, die aufgrund der Redundanz der uWT entstehen, und somit die Werte der Autokorrelati-
onsfunktionen der dquivalenten Filter. Die Berechnungen beruhen auf dem DAUBECHIES-Filterpaar 4. Ordnung,
das in den nachfolgenden praktischen Anwendungen zum Einsatz kommt. Die Tabelle 6.3-1 beinhaltet die Autokorre-
lationen r(k) der dquivalenten Tiefpass-Filter der ersten vier Zerlegungsstufen fiir die Verschiebungen k = 1,.., 10.

r(1) r(2) r(3) r(4) 1(5) 1(6) r(7) 1(8) 1(9) 1(10)
1 0.60 0 -0,12 0 0,02 0 -0,002 - - -
2 0.88 0.60 0,27 0 -0,12 -0,12 -0,06 0 0,02 0,02
3 0,97 0.88 0,75 0,60 0.43 0,27 0,12 0 -0,08 0,12
4 0,99 0,97 0,93 0,88 0.82 0,75 0,68 0,60 0,52 0.43

Tab. 6.3-1: Autokorrelationen der dquivalenten Tiefpassfilter der uWT

Aus den Ergebnissen der Tabelle 6.3-1 ist der Anstieg der Korrelationen und der Erhaltensneigung mit zunehmender
Zerlegungsstufe zu beobachten. Bereits in der 3. Zerlegungsstufe werden Korrelationen von nahezu 1 erreicht. Ein
geringfiigig niedrigeres Korrelationsniveau wurde fiir die dquivalenten Hochpassfilter festgestellt. Diese Untersu-
chung verdeutlicht, dass die Korrelationen infolge der uWT in der vorgeschlagenen Anwendungsweise des Varianz-
homogenititstests beriicksichtigt werden miissen.

Die Anwendung von Monte-Carlo Simulationen fiir die Herleitung von Quantilen, die einer bestimmten Korrelations-
struktur Rechnung tragen, bedarf aufgrund der Abhingigkeit von der Linge der Zeitreihe und der Anzahl und Vertei-
lung der Anderungspunkte der Nachbildung einer Vielzahl von Situationen. Sie stellt daher eine rechentechnisch
intensive Methode mit einem geringen praktischen Wert dar. Eine alternative Vorgehensweise wurde in WHITCHER
(1998) aufgezeigt und besteht in der Veridnderung der Teststatistik (6.1-23), indem die Anzahl N der Variablen als
Freiheitsgrade interpretiert wird und durch die dquivalenten Freiheitsgrade N ersetzt wird. Diese sind in Abhingig-
keit der Autokorrelationsfunktion durch die Beziehungen (3.1-22) oder (3.1-23) zu berechnen. Damit wird in
WHITCHER (1998) fiir die Uberpriifung der Varianzhomogenitiit korrelierter Variablen die Anwendung der Testgro-
Be:

Tiorr = +/Negr /2 maxy | Dy (6.3-1)

vorgeschlagen, wobei die hergeleiteten Quantile beibehalten werden. Die Begriindung dieser Vorgehensweise wird
empirisch anhand von Simulationsrechnungen erbracht. In den vorgestellten Ergebnissen ist eine systematische Un-
terschreitung der theoretischen Irrtumswahrscheinlichkeiten feststellbar, was auf eine reduzierte Teststirke des Ver-
fahrens hindeutet. Diese wurde in den Untersuchungen dieser Arbeit bestitigt. In der Analyse der Koeffizientenreihen
aus der Abbildung 6.4-2 schlug der Test in der verdnderten Form (6.3-1) nicht an, obwohl die Abschnitte mit unter-
schiedlichem Varianzniveau ausreichend lang und visuell deutlich erkennbar sind. Auch vom theoretischen Stand-
punkt ist der direkte Einsatz der dquivalenten Freiheitsgrade problematisch, da fiir die Berechnung der Autokorrelati-
onsfunktion in (3.1-22) und (3.1-23) die Stationaritit bis zur 2. Ordnung gewihrleistet sein muss. Diese wird jedoch
im Rahmen des Testverfahrens erst iiberpriift, so dass sich nur ein iteratives Vorgehen fiir die Schitzung und Beriick-
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sichtigung der Korrelationen eignet. Aufgrund dieser Tatsachen wurde die TestgroBe (6.3-1) in die nachfolgenden
Anwendungen nicht einbezogen.

In der Tabelle 6.3-1 nehmen die algebraischen Korrelationen in skalenabhiingigen Abstinden den Wert null an. Die-
ser Effekt ist ebenfalls fiir die dquivalenten Hochpassfilter zu beobachten. Die Nullstellen der Autokorrelationsfunkti-
on entsprechen den Positionen der Koeffizienten, die aus der Berechnung der sSWT resultieren. Aufgrund der Ortho-
gonalitdt wird in der sWT die Entstehung algebraischer Korrelationen vermieden. Es bietet sich deshalb an, aus-
schlieBlich diese Koeffizienten in die Berechnung der Teststatistik (6.1-23) einzubeziehen. Eine dhnliche Strategie
der Variablenselektion wurde von BISCHOFF et al. (2006) angewandt, um die durch epochale Differenzbildung
entstehenden algebraischen Korrelationen zwischen Teilstichproben von Residuen der GPS-Beobachtungen zu besei-
tigen und anhand des BARTLETT-Tests deren Varianzhomogenitét zu priifen.

Aufgrund ihrer komplementidren Eigenschaften hinsichtlich der zeitlichen Auflosung und der Entstehung von alge-
braischen Korrelationen stellt der kombinierte Einsatz der zwei diskreten Wavelet-Transformationen die geeignete
Vorgehensweise fiir die Uberpriifung der Varianzhomogenitit auf der Ebene der Waveletkoeffizienten dar. In einem
ersten Schritt werden in die Berechnung der Testgrofle (6.1-23) lediglich die Koeffizienten der sSWT einbezogen.
Schldgt der Test an der Stelle kywr an, so wird fiir die Lokalisierung die Grofe (6.1-23) aus den Koeffizienten der
uWT berechnet und als Anderungspunkt das Maximum in einem Intervall um kg angenommen. Dessen Linge
gleicht der zeitlichen Unschirfe der entsprechenden Skala. Bei der Zuordnung des identifizierten Anderungspunktes
einer urspriinglichen Beobachtung ist die Phasenverschiebung des dquivalenten Filters zu beriicksichtigen (vgl. Kapi-
tel 5.3 und WICKERHAUSER, 1996, S. 150 ff.).

6.3.3  Beriicksichtigung physikalischer Korrelationen

Neben den angesprochenen transformationsbedingten Korrelationen erfordert die Bedingung der stochastischen Un-
abhingigkeit auch die Beriicksichtigung physikalischer Korrelationen, die aufgrund des periodischen Charakters der
beobachteten Prozesse entstehen. Eine Mdoglichkeit hierfiir besteht in der Berechnung der Grofle maxIDyl als gewich-
tete Quadratsumme:

* X Px)
_k

Cy
Tkorr = maxy |Dk| = maxy [—;-— M| = maxy ~E (6.3-2)
CN (x Pxi

wobei die Gewichtsmatrix P als Inverse der Autokorrelationsmatrix der Beobachtungen folgt. Die transformierten
Variablen P"* x sind stochastisch unabhingig (PELZER, 1985, S. 51), so dass die in Kapitel 6.3.1 hergeleiteten
Quantile auch fiir diese TestgroBe giiltig sind. Trotz der theoretischen Begriindung erfordert die praktische Umset-
zung von (6.3-2), sofern die Korrelationsstruktur des beobachteten Prozesses unbekannt ist, die Berechnung der empi-
rischen Autokorrelationsfunktion. Gegen diese Berechnung haben die zuvor im Falle der dquivalenten Freiheitsgrade
erbrachten Einwinde ebenfalls Bestand. Ein weiteres Hindernis entsteht in der praktischen Anwendung von (6.3-2)
infolge des hoheren Korrelationsniveaus zwischen den Waveletkoeffizienten, die wesentliche Periodizititen der Zeit-
reihe enthalten (vgl. Abbildung 4.6-2). Mit zunehmender Korrelation ist die empirische Autokorrelationsmatrix
schlechter konditioniert. Die Ermittlung der Gewichtsmatrix P als Inverse der Autokorrelationsmatrix wird dadurch
numerisch instabil oder sogar unméglich. Aufgrund dieser Nachteile wurde die Beziehung (6.3-2) nicht zur Berech-
nung der Testgrofe herangezogen.

In den nachfolgenden Anwendungen wurden die physikalischen Korrelationen fiir die Uberpriifung der Varianzho-
mogenitit zundchst vernachlissigt und die Varianzdnderungen anhand der Testgrofle T aus (6.1-23) identifiziert. Die
Vernachlissigung kann eine iiberschitzte Anzahl von Anderungspunkten zur Folge haben. Fiir deren Uberpriifung
werden die Differenzen zwischen den Amplituden und zwischen den Rauschniveaus benachbarter Abschnitte auf
Signifikanz getestet. Ein Anderungspunkt wird entfernt, wenn sich die Differenzen gleichzeitig als nicht signifikant
erweisen.

6.3.4  Durchfiihrung der Systemidentifikation

Fiir die Ermittlung der Systemparameter unter Beriicksichtigung der identifizierten varianzhomogenen Abschnitte ist
es notwendig, zunidchst die Reaktionsverzogerung anhand der Kreuzkorrelationsfunktion zu bestimmen. Hierfiir wird
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jede periodische Komponente mit der Transformation (3.3-8) in eine Zeitreihe mit konstanter Varianz iiberfiihrt. Das
benotigte deterministische Signal d,(k) ist aus den Varianzen der jeweiligen identifizierten Abschnitte zu bilden. Die
Phasenverzogerung ist vorab zu ermitteln, um die Zuordnung der Varianzidnderungen in den Zeitreihen der Einfluss-
und Deformationsgroflen zu ermdglichen. Sie ist fiir die Parametrisierung des Modells (3.1-21) und fiir die Berech-
nung der Amplitudenverstirkung aus den Amplituden kausal zusammenhingender Abschnitte im Modell (3.1-27)
erforderlich.

Fiir die Berechnung der Amplituden bietet das Verfahren der ausgleichenden Sinusfunktion (3.1-30) einige Vorteile
gegeniiber den Modellen (3.1-21) und (3.1-27). Die Identifikation im Zeitbereich erfolgt unverédndert durch die Ein-
fithrung eines einzelnen Gewichtskoeffizienten fiir jeden kausalen Zusammenhang zwischen den Einfluss- und den
Deformationsgrofien. Dabei ist zwangsldufig von der inkrementellen Linearitit des Systems auszugehen (vgl. Kapitel
3.1.2). Diese Annahme ist durch die Systemidentifikation im Frequenzbereich nach (3.1-27) iiberpriifbar, indem die
Amplitudenverstirkung als Verhiltnis der Amplituden aus kausal zusammenhéngenden Abschnitten hergeleitet wird.
Die Schitzung der Amplituden wesentlicher Periodizititen fiir die einzelnen varianzhomogenen Abschnitte erfolgt
durch die FOURIER-Transformation der Autokovarianzfunktion.

Es ist denkbar, dass zeitlich naheliegende Anderungspunkte zur Entstehung kurzer Abschnitte fithren, in denen keine
ausreichende Auflosung des Amplitudenspektrums erzielbar ist. Dadurch werden die einzelnen Varianzkomponenten
der Zeitreihen mit stark unterschiedlicher Qualitit bestimmt, was zu Fehlschliissen iiber das Systemverhalten leitet.
Diesen Nachteilen wurde in der vorliegenden Arbeit durch die Anwendung der ausgleichenden Sinusfunktion entge-
gengewirkt. In diesem Verfahren sorgen auch deutlich weniger Beobachtungen fiir eine ausreichende Redundanz bei
der Bestimmung der Parameter der Sinusfunktionen. Die wesentlichen Frequenzen werden anhand des Perio-
dogramms ermittelt, das ein hoheres Auflosungsvermogen im Vergleich zum Leistungsdichtespektrum besitzt. Die
Kontrolle der inkrementellen Systemlinearitéit bleibt mit diesem Verfahren weiterhin moglich. Aus den Amplituden
der Sinusfunktionen, die als Ergebnis der Ausgleichung eines jeden varianzhomogenen Abschnitts resultieren, werden
die Amplitudenverstirkungen des Systems ermittelt.

6.4  Modellierung des varianzinstationiren Bewegungsverhaltens einer Windenergie-
anlage (WEA)

6.4.1 Einleitende Aspekte

Die vorgestellte Methodik zur Identifikation von Varianzdnderungen wird fiir die Modellierung des Bewegungsver-
haltens des Turmes einer in Betrieb befindlichen WEA eingesetzt. Das Bauwerk ist einer wechselnden Lasteinwir-
kung durch Wind und eigene Massenkrifte ausgesetzt. Es ist daher zu erwarten, dass das Bewegungsverhalten vari-
anzinstationir ist. Die wesentlichen Eigenschaften des Uberwachungsobjektes und der analysierten Zeitreihen wurden
bereits in Kapitel 2.2.3 vorgestellt. Mit der Abbildung 2.2-7 wurde dort verdeutlicht, dass die Uberpriifung der Vari-
anzhomogenitét eine notwendige Mallnahme ist, um eine verbesserte Qualitit des erstellten Deformationsmodells zu
erreichen.

Durch die Einwirkung des in Kapitel 2.2.3 beschriebenen Lastenkomplexes auf die WEA werden die Deformationen
iiberwiegend Anteile enthalten, die mit der Rotor- und der Blattdrehzahl periodisch sind. Diese weisen aufgrund der
Windturbulenzen eine variable Amplitude und damit eine instationdre Varianz auf. Eine realitdtstreue Ermittlung
aktueller Strukturparameter ist nur moglich, wenn die erwartete Inhomogenitit der Varianz modelltechnisch beriick-
sichtigt wird. Stirkere Anderungen der Windgeschwindigkeit und -richtung bewirken die Einstellung neuer Rotor-
drehzahlen, Anstellwinkel und Orientierung des Maschinenhauses und fithren somit zu verdnderten Mittellagen der
periodischen Schwankungen. Die Anderungen der Mittellagen lassen sich zu einem Signalanteil mit sprunghaftem
Verlauf zusammenfassen, der die periodischen Komponenten iiberlagert und mit den im 5. und 7. Kapitel vorgestell-
ten Verfahren modellierbar ist. Das Hauptaugenmerk wird nachfolgend auf die Identifikation und Modellierung der
periodischen, varianzinstationiren Signalanteile gerichtet.

Die analysierte Zeitreihe umfasst ca. 14.700 Werte, die iiber eine Beobachtungsdauer von etwa 40 min registriert
wurden. Dieser zeitliche Rahmen {iibersteigt deutlich diejenigen der vorangegangenen Modellierungen. Diese be-
schrinkten sich auf Zeitrdume mit konstanten Betriebs- und Zustandsparametern der WEA (vgl. Kapitel 2.2.3).
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Die Zustandsparameter der WEA werden von dem eigenen Steuerungs- und Uberwachungssystem erfasst. Aufgrund
dessen Auslegung fiir die langfristige Zustandserfassung und —dokumentation werden die Parameter lediglich in ei-
nem Abtastintervall von 10 min gespeichert. Dieses iibersteigt um ein Vielfaches das Abtastintervall der gemessenen
Bewegungen und ist fiir die dynamische Modellbildung des Deformationsverhaltens unter Einfluss der Windlast un-
geeignet. Aus diesem Grunde wird die nachfolgende Analyse auf die kinematische Modellierung des Deformations-
vorganges beschrinkt. Die einmalige Anderung des Anstellwinkels und die zwei Orientierungsinderungen des Ma-
schinenhauses, die wihrend des betrachteten Zeitraumes stattgefunden haben, weisen einen ausreichenden zeitlichen
Abstand auf, um die eindeutige Zuordnung der induzierten Effekte zu ermoglichen. Die Anderungsbetriige sind zu-
dem gering, so dass eine mehrstufige Einstellung des aufgezeichneten Zustandes ausgeschlossen werden kann. Dem-
zufolge sind alle weiteren identifizierten Anderungen im Bewegungsverhalten der WEA der wechselnden Windlast
zuzuschreiben.

6.4.2 Die Wavelet-Transformation der Datenreihe

Die Parameter der in der Zeitreihe enthaltenen und in der Abbildung 2.2-6 dargestellten wesentlichen Periodizititen
wurden nach dem Modell (3.1-30) in einer gemeinsamen Ausgleichung sédmtlicher Beobachtungen ermittelt. Die
modellierten Periodizititen treten im Amplitudenspektrum der Residuen in nahezu unverminderter Grofle auf (s. Ab-
bildung 2.2-7), was die geringe Qualitit des resultierenden Modells belegt. Eine mogliche Ursache fiir die unvollstin-
dige Modellbeschreibung ist die Variation der Amplituden der analysierten periodischen Effekte. Diese fithren im
,.globalen Modell zur Schitzung eines mittleren Varianzniveaus der einzelnen Frequenzen. Um diese Annahme zu
iiberpriifen, wurde die analysierte Zeitreihe mit dem beschriebenen Testverfahren untersucht. Durch die Zusammen-
setzung der Zeitreihe aus mehreren periodischen Komponenten mit unterschiedlichen Beitrigen zur Gesamtenergie
(vgl. Abbildung 2.2-6) kann das Testergebnis dem Einfluss von Maskierungseffekten unterliegen. Deshalb wurde die
Zeitreihe mit der sSWT in ihre spektralen Anteile zerlegt und diese anschliefend auf Konstanz ihrer Varianz tiberpriift.
Fiir die kinematische Modellierungsaufgabe spielt die genaue zeitliche Referenzierung der Anderungen eine unterge-
ordnete Rolle. Die zeitliche Unschirfe der sWT ist ausreichend, um die Variationen der Varianz auf die Anderungen
der Betriebsparameter der WEA zuriickzufiihren.

In der Berechnung der sWT wurde ein DAUBECHIES-Filterpaar 4. Ordnung eingesetzt. Dieses ermoglicht eine
scharfe Trennung der periodischen Komponenten und hat gleichzeitig ein ausreichendes Potential fiir die zeitliche
Lokalisierung. Die niedrigste Frequenz im Spektrum der analysierten Zeitreihe entspricht der Rotorfrequenz
1p = 0,20 Hz, so dass nach 4 Zerlegungsstufen die wesentlichen Frequenzen vollstindig auf die Skalenbereiche auf-
geteilt sind. Deren spektraler Inhalt wird im Einzelnen zusammen mit dem nominellen Passband des jeweiligen
Bandpassfilters in der Tabelle 6.4-1 angegeben:

Zerlegungsstufe 1 2 3 4

Frequenzen der Zeitreihe 15p, 12p + f1, 9p 9p, 6p, 3p 3p, fo fo, 1p

Nominelles Passband

(Hz) (1,53, 3,05) (0,76, 1,53) (0,38 ,0,76) (0,19, 0,38)

Tab. 6.4-1: Aufteilung der wesentlichen Frequenzen auf die einzelnen Skalenbereiche

In der Tabelle 6.4-1 soll der verwendete Additionsoperator zwischen den Frequenzen 12p und f1 die sehr enge Nach-
barschaft zwischen den rotationsinduzierten Effekten und der 2. Biegeeigenfrequenz des Turmes herausstellen.

Fiir die Interpretation der wesentlichen Frequenzen in den Amplitudenspektren der Waveletkoeffizienten ist es vor-
teilhaft, die Amplitudenverstiarkung des dquivalenten Filterpaares in jeder Skala zu betrachten. Wie in den Abbildun-
gen 4.4-4 und 4.4-5 verdeutlicht, treten die periodischen Komponenten mit Frequenzen inner- und oberhalb des Pass-
bandes in den Amplitudenspektren der Koeffizienten als Aliasfrequenzen auf, wihrend die Anteile unterhalb des
Passbandes an der Stelle der reellen Frequenzen erscheinen (vgl. Kapitel 4.4.4). Die Hinzunahme der Amplitudenver-
starkung der dquivalenten Filter fiir die Analyse dieser Effekte ist insbesondere dann hilfreich, wenn sich mehrere
periodische Komponenten in den Koeffizienten einer Skala iiberlagern. Dieses ist der Fall in der 2. Zerlegungsstufe
(Abbildung 6.4-1). Hier sind in den Waveletkoeffizienten sowohl wesentliche Periodizititen aus dem Passband, das
durch die vertikalen Linien eingegrenzt ist, als auch aus beiden Ubergangsbereichen enthalten.
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Die Anteile mit den Frequenzen 6p und 9p werden als

2 ‘ 6o ‘ 7 Aliase dargestellt, wihrend die Frequenz 3p unverdndert
o NE B bleibt. Eine analoge Situation stellt sich auch in der 3. Zer-
% 1.5} legungsstufe ein, wo die erste Biegeeigenfrequenz aufgrund
2 ihrer Ndhe zur unteren Grenze des nominellen Passbandes
E 1 3p 2 ebenfalls in den Koeffizienten dieser Skala enthalten ist.
% 05 Bei der Modellierung werden die Amplituden der skalen-
< iibergreifenden Frequenzen in jedem varianzhomogenen
00 ] 5 3 Abschnitt der zwei Koeffizientenreihen ermittelt. Diese
Frequenz (Hz) Vorgehensweise ist trotz des erhohten Rechenaufwandes

vorteilhaft, denn sie ermoglicht, im Falle zeitlich tiberein-

Abb. 6.4-1: Amplitudenverstirkung des dquivalenten stimmender Anderungspunkte auf Effekte zu schlieBen, die
Filerpaares in der 2°. Skala diesen Frequenzen zugeordnet werden konnen. Weiterhin

wird durch die doppelte Bestimmung ebenfalls die Zuver-

lassigkeit der Amplitudenschitzung verbessert.

6.4.3  Skalenbezogene Identifikation und Modellierung von Varianzinderungen

Der in Kapitel 6.1 beschriebene Varianzhomogenititstest wurde in seiner rekursiven Form fiir die Uberpriifung der
Konstanz dieses Parameters in jeder einzelnen Reihe von Waveletkoeffizienten eingesetzt. Die verwendeten Quantile
entsprechen in einer zweiseitigen Hypothesenformulierung einem Signifikanzniveau von 95 % und sind jeweils in
den Tabellen 6.1-1 und 6.1-2 aufgefiihrt. Es wurden in jeder Skala Varianzénderungen festgestellt. Die maximale
Anzahl von 17 Anderungspunkten wurde in der 2. Zerlegungsstufe erhalten. Sie werden maBgeblich durch die Unre-
gelmiBigkeiten im Bereich der Frequenz 6p verursacht, die in der Abbildung 2.2-6 ebenfalls erkennbar sind.

Die variierende Lidnge der identifizierten varianzhomogenen Abschnitte fiihrt zu unterschiedlichen Frequenzauflo-
sungen der Periodogramme. Dadurch werden die fiir die Aufstellung des funktionalen Modells (3.1-30) benétigten
dominanten Frequenzen mit unterschiedlicher Genauigkeit ermittelt. Dieses stellt insbesondere fiir kiirzere Abschnitte
einen Nachteil dar, da im Modell (3.1-30) die Frequenzen als bekannt vorausgesetzt werden. Um Einfliisse auf die
Parameterschidtzung durch die ungenaue Bestimmung der Frequenzen zu umgehen, wurde das Modell iterativ aufge-
stellt. Dabei wurden die aus den Periodogrammen entnommenen dominanten Frequenzen innerhalb der Frequenzbrei-
te mit einer Schrittweite von 1/1.000 der Frequenzbreite variiert. Als Endergebnis wurde die Losung des Modells
behalten, dessen Residuen auf den betrachteten Frequenzen die geringsten Amplituden aufwiesen. Diese Vorgehens-
weise ermoglicht es kleinere Anderungen der modellierten Frequenzen zu erfassen.

Die Beriicksichtigung der Frequenzvariabilitidt in den Modellen stellt keineswegs nur eine rechnerische, modellopti-
mierende MafBnahme dar, sondern ist durch reell auftretende Effekte begriindet. Diese wurden ebenfalls von
VENNEGEERTS und KUTTERER (2007) bei der Analyse des Bewegungsverhaltens unterschiedlicher Typen von
WEA festgestellt. Eine Alternative zum eingesetzten Suchkriterium ist die in MAUTZ und PETROVIC (2005) vorge-
stellte Methodik zur Bestimmung nur nidherungsweise bekannter Frequenzen und deren Amplituden mit Hilfe globa-
ler und lokaler Optimierungsverfahren. Eine vergleichende Betrachtung der Leistungsfiahigkeit bleibt jedoch weiteren
Arbeiten vorbehalten.

Aufgrund der Lastsituation wihrend des analysierten Zeitraumes wird erwartet, dass die variierende Windlast Vari-
anzédnderungen hauptsichlich in den Biegeeigenfrequenzen und den drehzahlabhingigen Grundfrequenzen 1p und 3p
induziert. Aus diesem Grund wird nachfolgend die Modellierung der Waveletkoeffizienten aus der 3. und 4. Zerle-
gungsstufe eingehender betrachtet. Die Losungen des Modells (3.1-30) sind in der Tabelle 6.4-2 fiir jeden varianzho-
mogenen Abschnitt der 4. Zerlegungsstufe aufgefiihrt. Die ermittelten Variationen der Frequenzen erreichen maxima-
le Betrige von 0,0058 Hz fiir die erste Biegeeigenfrequenz und 0,0056 Hz fiir die Rotorfrequenz. Die Variationen
fallen im Vergleich zur Genauigkeit der Angabe der ersten Biegeeigenfrequenz gering aus, iibersteigen jedoch um das
Dreifache das Auflosungsvermogen des internen Steuerungs- und Uberwachungssystems der WEA. Wihrend die
Bedeutung dieser Frequenzinderungen fiir die betrachtete Struktur in interdisziplindren Analysen zu werten ist, ver-
deutlicht sie in modelltechnischer Hinsicht, dass die Frequenzen nicht als feste, sondern als variable Gréen in das
Modell (3.1-30) einzufiihren sind. Die hier erzielten Ergebnisse lassen sich als Néherungswerte verwenden, um in
einem weiteren Durchgang die Frequenzen ebenfalls als Parameter in das Modell (3.1-30) einzufiihren.
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Abschnitt 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Lénge 118 48 126 88 71 140 185 58 76
fo — Alias (Hz) 0,0866 0,0880 0,0881 0,0888 0,0912 0,0875 0,0908 0,0854 0,0906
Amplitude (mgon) 7,6 29,2 16,9 30,6 44,1 15,3 15,0 22,0 13,5
Signifikanz AA ja ja ja ja ja nein nein nein
1p — Alias (Hz) 0,1799 0,1752 0,1788 0,1776 0,1778 0,1802 0,1797 0,1779 0,1808
Amplitude (mgon) 7,9 1,9 2,5 2,6 5,7 5,9 5,2 3,4 4,0
Signifikanz AA nein nein nein nein nein nein nein nein

Tab. 6.4-2: Ergebnisse der Varianzhomogenititspriifung und der Modellierung in der 4. Zerlegungsstufe

Die Amplituden wurden nach (3.1-29) aus den geschitzten Parametern ermittelt. Die in der Tabelle 6.4-2 angegebe-
nen Werte sind zu Vergleichszwecken um die unterschiedlichen Amplitudenverstirkungen der dquivalenten Filter
reduziert worden. In der unmittelbaren Gegeniiberstellung der Amplituden der beiden Frequenzen fillt der geringe
Anteil der Umdrehungsfrequenz des Rotors an der Gesamtvariabilitidt auf. Deren Amplitude variiert maximal um
6 mgon und bleibt damit wihrend des betrachteten Zeitraumes weitestgehend konstant. Dieses Ergebnis ist mit der
Entstehung der Periodizititen 1p aufgrund der Massenunwuchten des Rotors und dessen konstanter Drehfrequenz
wihrend des analysierten Zeitraumes zu begriinden. Eine deutlich hohere Variabilitit weist die erste Biegeeigenfre-
quenz auf. Die maximale Anderung betrigt 36,5 mgon.

Fiir die Segmentierung in varianzhomogene Abschnitte wurde bei der Anwendung des Varianzhomogenititstests von
unkorrelierten Beobachtungen ausgegangen. Um eine Uberschitzung der Anzahl aufgedeckter Anderungspunkte zu
vermeiden, wurde die Differenz aufeinanderfolgender Amplituden mit einem zusitzlichen t-Test auf Signifikanz
gepriift. Die Standardabweichungen der Amplituden wurden durch eine strenge Fehlerfortpflanzung ermittelt. Bei der
Festlegung der Freiheitsgrade fiir die Testgrofe des t-Tests diirfen die Freiheitsgrade der Ausgleichungen in den be-
trachteten Abschnitten nicht ohne weiteres addiert werden, da aufgrund der identifizierten Anderungspunkte nicht
unmittelbar von gleicher Varianz ausgegangen werden kann. Eine Niaherungslosung fiir diesen Fall wird bei
HARTUNG (2005, S. 510) mit:

2 2 )2
SALTSA2

2 V2 (2 \?
SALL SA2
J WY A R WY S

Nai Nap

Npp = (6.4-1)

gegeben. In (6.4-1) bezeichnen s, ; und s, die Standardabweichungen der Amplituden und N, ; und Ny, die Frei-
heitsgrade der Ausgleichungen, aus denen die Amplituden resultieren. Die Testergebnisse fiir die Sicherheitswahr-
scheinlichkeit von 95 % sind in den Zeilen fiinf und acht der Tabelle 6.4-2 aufgefiihrt. Die Angaben beziehen sich auf
die Signifikanz der Differenz zur vorangegangenen Amplitude. Der instationidre Charakter des periodischen Anteils
mit der ersten Biegeeigenfrequenz wird durch die Testergebnisse bestitigt. Die Amplituden der ersten sechs Ab-
schnitte unterscheiden sich signifikant voneinander, was die Existenz der Anderungspunkte bekriftigt.

In den letzten drei Abschnitten fallen die Amplitudendifferenzen fiir die Frequenzen f, und 1p nicht signifikant aus.
Fiir eine vollstindige Uberpriifung der entsprechenden Anderungspunkte ist es notwendig, die Varianzen der im Mo-
dell (3.1-30) nicht erfassten Anteile auf mogliche Variationen zu untersuchen. Dieses wurde mit einem F-Test reali-
siert, dessen Ergebnis den signifikanten Unterschied zwischen den Varianzen der jeweiligen Modellresiduen aufdeck-
te. Die letzten drei Anderungspunkte entstehen somit aufgrund des unterschiedlichen Rauschniveaus.

Die Analyse und Modellierung der Waveletkoeffizienten der 1. Zerlegungsstufe deckt aufgrund der sehr engen Nach-
barschaft der zweiten Biegeeigenfrequenz zur Harmonischen 12p eine weitere Besonderheit auf. Die Einfiihrung von
unterschiedlichen Parametern im Modell (3.1-30) fiir die benachbarten Frequenzen kann aufgrund der nahezu linearen
Abhingigkeit der Spalten zu schlecht konditionierten Designmatrizen fiithren. Dieses wurde durch die Berechnung der
Konditionszahl fiir jede Normalgleichungsmatrix eines varianzhomogenen Abschnitts der 2'. Skala iiberpriift. Die
Konditionszahl resultiert als Verhiltnis zwischen dem groBten und dem kleinsten Eigenwert einer Matrix (HOPCKE,
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1980). Ihr Maximalwert betrug 14,8 und ist damit ausreichend, um eine numerisch stabile Inversion durchzufiihren.
Fiir schlechter konditionierte Normalgleichungsmatrizen kann die Inversion nach dem CHOLESKY-Verfahren eine
numerisch stabile Losung liefern (ZURMUHL, 1984, S. 68).

6.4.4  Skaleniibergreifende Ergebnisanalyse

Die aufgedeckten Amplitudendnderungen der ersten Biegeeigenfrequenz konnen sowohl durch Variationen der
Windgeschwindigkeit als auch durch die drei Wechsel der Betriebsparameter der WEA entstehen. Fiir die kausale
Zuordnung zwischen diesen Effekten und den identifizierten Anderungspunkten ist es zweckmiBig, neben den Wave-
letkoeffizienten der 4. auch die Koeffizienten der 3. Zerlegungsstufe und die Skalierungskoeffizienten gemeinsam zu
betrachten (Abbildung 6.4-2). Dieses ermoglicht gleichzeitig einen Vergleich der Lokalisierungen der Anderungs-
punkte in den zwei Reihen von Waveletkoeffizienten, welche die erste Biegeeigenfrequenz enthalten. Zu diesen Zwe-
cken wurde in der Abbildung 6.4-2 die zeitliche Auflosung durch die Darstellung der Koeffizienten der uWT verbes-
sert und der skalenspezifische Einfluss der Dezimierung auf die Position der Anderungspunkte beseitigt.
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Abb. 6.4-2: Varianzhomogene Abschnitte in den Waveletkoeffizienten der 3. (oben) und 4. (Mitte) Zerlegungsstufe und
Zustandsidnderungen der WEA dargestellt in den Skalierungskoeffizienten (unten).

Die Auswirkung der wechselnden Betriebsparameter der WEA ist durch die aufgetretenen Variationen des Mittelwer-
tes in der Reihe der Skalierungskoeffizienten deutlich erkennbar. Die erste Sprungstelle im Verlauf dieser Reihe ent-
spricht der Umstellung des Anstellwinkels der Rotorblitter von 4° auf 3°, wihrend die zwei folgenden Sprungstellen
infolge der azimutalen Drehungen des Maschinenhauses um +5° bzw. -5° entstehen. Diesen Anderungen entspricht in
den Reihen der Waveletkoeffizienten jeweils ein varianzhomogener Abschnitt, der sich durch eine erhéhte Variabili-
tit gegeniiber den benachbarten Abschnitten auszeichnet. Bezogen auf das in Kapitel 3.2 behandelte dynamische
Analogiemodell représentieren die Koeffizienten dieser Abschnitte den oszillierenden Anteil der Systemreaktion auf
eine sprunghafte oder lineare Anderung (s. Abbildungen 3.2-6 und 3.2-7). Die Abschnittslinge ist ein MaB fiir die
Steifigkeit des Bauwerkes. Aus den entsprechenden Koeffizienten lédsst sich in einem regressionsbasierten Ansatz der

systemspezifische Parameter A ermitteln. Das nichtlineare funktionale Modell folgt unmittelbar aus (3.2-9) zu:

V(1) =[cosw(t—t0)+%sin w(t—to)}e_)\(t_m) , (6.4-2)

m
(+2)
wobei v, (t) den Koeffizienten aus dem zugeordneten, varianzhomogenen Abschnitt der Zerlegungsstufe m darstellt.

Im Vergleich der Abschnitte, die als Reaktion auf die azimutale Drehung des Maschinenhauses in den unterschiedli-
chen Skalen entstehen, fillt die systematisch grofere Lange in der 3. Zerlegungsstufe auf. Die Begriindung hierfiir
liegt in der verzogerten Reaktion einer WEA auf eine Anderung der Windrichtung oder auf Anderungen der Wind-
verhiltnisse allgemein. Eine Variation der Windrichtung verursacht durch die wechselnde Anstromrichtung zunichst
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eine Anderung der Varianz auf der Blattdurchgangsfrequenz. Erst beim Einstellen einer neuen Gleichgewichtslage
erfolgt die Neuorientierung des Maschinenhauses, die eine Reaktion auf der ersten Biegeeigenfrequenz induziert.

Die varianzhomogenen Abschnitte stimmen in den Koeffizientenreihen der zwei aufeinanderfolgenden Skalen gut
iiberein. Die einzige Ausnahme bildet der 6. Abschnitt in der 3. Zerlegungsstufe. Die entsprechenden Anderungen der
Varianz wurden in den Koeffizienten der 2*. Skala mit dem Varianzhomogenitiitstest nicht aufgedeckt, obwohl sie
visuell deutlich erkennbar sind. Die Existenz der Anderungspunkte in der 2. Skala wird durch den zusitzlichen Sig-
nifikanztest der Amplitudendifferenz bestitigt. Die signifikante Amplitudeninderung der Blattdurchgangsfrequenz 3p
deutet auf einen bestehenden Einfluss durch variierende Windverhiltnisse hin. Die Griinde fiir die fehlende Identifi-
kation dieser Anderungspunkte in der 4. Zerlegungsstufe liegen in der zu kurzen Dauer der Koeffizientenfolgen mit
niedriger Varianz. In Kapitel 6.2 wurde anhand der Simulationen eine verringerte Teststirke festgestellt, wenn die
kiirzeren Abschnitte gleichzeitig eine kleine Varianz aufweisen. Infolge der Verteilung des gleichen periodischen
Effektes auf mehrere Koeffizientenreihen durch die Wavelet-Transformation ist es durch die entstehenden Uberlage-
rungen mit verschiedenen Frequenzanteilen moglich, derartige Verfahrensschwichen aufzudecken und bei der Mo-
dellerstellung zu beriicksichtigen.

Mit den Parametern, die als Losung von (3.1-30) fiir die
jeweiligen varianzhomogenen Abschnitte folgten, wurde in

30l jeder Skala eine modellierte Koeffizientenreihe berechnet.
= Auf deren Grundlage wurde in der Wavelet-Synthese mit
é der Rekonstruktionsbeziehung (4.2-28) eine modellierte
g 20¢ Zeitreihe erzeugt. Da die Wavelet-Transformation verlust-
% frei erfolgt (vgl. Kapitel 4.2), stellen die Abweichungen der
E 10t 8 modellierten Zeitreihe von den urspriinglichen Beobach-

I i tungen ein MabB fiir die Qualitdt des Modells dar. Das Amp-
__‘L‘LL‘_A__‘“___L litudenspektrum der Modellresiduen wird in der Abbildung

0 05 1Frequ1:*fz (H2) 2 25 8 6.4-3 dargestellt. Die verbesserte Modellqualitit gegeniiber
dem ,,globalen” Modell, in dem die Parameter aller Fre-

Abb. 6.4-3: Amplitudenspektrum der Residuen des quenzen gemeinsam unter Einbeziehung sdmtlicher Beob-

verfeinerten Modells achtungen geschétzt werden, dufert sich durch die geringe-

ren Amplituden der modellierten Periodizititen, vor allem

der Biegeeigenfrequenzen (vgl. Abbildung 2.2-7). Die erreichte Modellverbesserung schligt sich ebenfalls in der

Standardabweichung der Residuen nieder. Diese betriigt 85 % der Standardabweichung des ,,globalen* Modells, wenn

die Residuen als unkorreliert angenommen werden. Durch die Beachtung der verbliebenen zeitlichen Korrelationen
betrdgt die Standardabweichung sogar nur 43 % derjenigen des ,,globalen* Modells.

Der Vorteil einer Uberpriifung der Varianzhomogenitit nach dem vorgeschlagenen Testverfahren ist somit deutlich
erkennbar. Uber das verbesserte Modell hinaus fiihrte die angewandte Modellierungsstrategie zu einem eingehenden
Verstidndnis fiir die aufgetretenen Effekte. Nur durch die detaillierte Analyse der einzelnen Koeffizientenreihen und
der anschlieBenden skaleniibergreifenden Betrachtung ist es moglich, die Bauwerksreaktion den unterschiedlichen
wind- und betriebsbedingten Einfliissen zuzuordnen und im dynamischen Ansatz die Systemparameter zu quantifizie-
ren.

Die wesentlichen Merkmale der ausgearbeiteten Verfahrensweise zur Uberpriifung der Varianzhomogenitit und de-
ren Beriicksichtigung bei der Modellierung von Deformationsprozessen lassen sich wie folgt zusammenfassen:

— Die Varianzhomogenitét der registrierten Zeitreihen wird anhand eines multiplen statistischen Tests iiber-
priift, dessen TestgroBe (6.1-23) auf der CSS beruht.

— Die eingesetzte Testgrofle besitzt Lokalisierungseigenschaften.

— Die Quantile zur Bewertung der Signifikanz lassen sich anhand der DURBIN-Verteilung nach (6.1-10) fiir
Lingen der Zeitreihen N <5.000 und anhand der KOLMOGOROV-Verteilung nach (6.1-18) fiir Langen
N > 5.000 ermitteln.

— Ineinem iterativen Prozess konnen mehrere Varianzédnderungen identifiziert werden.

— Die Analyse der Varianzhomogenitit erfolgt auf der Ebene der Waveletkoeffizienten. Sie ist aufgrund der
Isometrie der Wavelet-Transformation zuldssig und bietet in modelltechnischer Hinsicht deutliche Vorteile,
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wie beispielsweise die Uberpriifung einzelner Frequenzkomponenten der Zeitreihe oder die Reduktion des
Einflusses von Ausreiflern auf die Testgroen T der hoheren Zerlegungsstufen.

Das Varianzniveau bzw. die Amplituden der wesentlichen Periodizititen werden fiir jedes einzelne Intervall
mit varianzhomogenen Waveletkoeffizienten im Modell der ausgleichenden Sinusfunktion (3.1-30) ge-
schatzt.

Die Systemparameter werden im Falle periodischer Einfliisse mit unterschiedlichen Methoden ermittelt. Die
Amplitudenverstirkung resultiert als Verhéltnis der geschitzten Amplituden. Die Reaktionsverzogerung
wird anhand der Kreuzkorrelationsfunktion ermittelt, die zwischen den nach (3.3-8) transformierten, vari-
anzhomogenen Reihen von Waveletkoeffizienten berechnet wird.
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7 Identifikation und Modellierung von langsamen Mittelwert- und
Varianzinderungen

Die Verfahren aus dem 5. und 6. Kapitel sind fiir die Identifikation der Anderungen des Mittelwertes bzw. der Vari-
anz ausschlieBlich auf die Analyse der Waveletkoeffizienten gerichtet. Der Informationsinhalt aus den Skalierungs-
koeffizienten wird nicht ausgeschopft. Aus der Abbildung 6.4-2 ist ersichtlich, dass Skalierungskoeffizienten Ande-
rungen des Mittelwertes enthalten, wenn sich diese langsamer als die iiberlagerten periodischen Effekte vollziehen. In
diesen Fillen enthalten die Koeffizienten der anfianglichen Zerlegungsstufen periodische Effekte, die ein deutliches
Hervortreten der Betragsmaxima verhindern. Auf diese Weise ist eine Identifikation mit der Methode des 5. Kapitels
nicht moglich. Die Anderungen infolge der Umstellung der Anstellwinkel und der Orientierung des Maschinenhauses
werden im Falle der WEA nicht identifiziert.

In diesem Kapitel wird ein letztes Verfahren eingefiihrt, das vorrangig durch die notwendige Identifikation langsamer
Mittelwertinderungen motiviert ist. Damit werden simtliche Moglichkeiten fiir die AuBerung einer Anderung der
betrachteten statistischen Parameter in den Koeffizienten der Wavelet-Transformation abgedeckt. Obwohl weiterhin
eine mogliche Trennung der periodischen Anteile von den Anderungen des Mittelwertes unterstellt wird, ist dieses
keine zwingende Voraussetzung fiir die Anwendung des neuen Verfahrens. Dieses eignet sich ebenfalls fiir die Identi-
fikation der Anderungen der Varianz oder beider statistischen Parameter gleichzeitig. Die erliuterten Inhalte sind im
Aufbau der Arbeit in die rechte vertikale Sdule aus Abbildung 1.2-1 einzuordnen.

Die Grundidee des eingefiihrten Verfahrens besteht in der Schitzung des variablen Parameters aus Beobachtungen
mit homogenen statistischen Eigenschaften. Die Schitzung basiert auf dem Likelihood-Prinzip, eine in der geodaiti-
schen Auswertetechnik vertraute Methode. Aus diesem Grund ist die anfingliche Vorstellung auf die praktische Um-
setzung der Schitzung ausgerichtet (Kapitel 7.1). Die mafigebliche Herausforderung fiir dessen praktische Anwen-
dung resultiert aus der Unkenntnis der Dimension des Parametervektors und damit der Modellstruktur. Dieses erfor-
dert einen Einstieg in die Theorie der Modellselektion. Daraus konnen zwei Ansitze hergeleitet werden, die einen
Anhaltspunkt fiir die automatische Wahl der Modellstruktur geben. Ist das Ergebnis der automatischen Modellselekti-
on nicht zufrieden stellend, so besteht die Moglichkeit einer interaktiven Parametrisierung (Kapitel 7.2). Das Identifi-
kationspotential des Verfahrens wird zuniichst anhand simulierter Datensitze bewertet, wobei die Anderungen des
Mittelwertes und der Varianz getrennten Analysen unterzogen werden (Kapitel 7.3). Der Vergleich mit den Identifi-
kationsergebnissen des Varianzhomogenititstests belegt die komplementire Leistungsfihigkeit der beiden Verfahren
und begriindet deren gemeinsamen Einsatz in der Modellerweiterung. Die sich erginzenden Eigenschaften werden in
der praktischen Untersuchung des Deformationsverhaltens der WEA anhand des gleichen Datensatzes wie im 6. Ka-
pitel deutlich (Kapitel 7.4). Die praktische Anwendung fiir die Identifikation langsamer Mittelwertinderungen erfolgt
in der Untersuchung der Reaktion der Rethehubbriicke auf die Verkehrsbelastung (Kapitel 7.5).

7.1 Identifikation einer bekannten Anzahl von Anderungspunkten
7.1.1 Die Schitzung der statistischen Parameter nach der Maximum-Likelihood Methode

Das nachfolgende Verfahren unterscheidet sich grundsitzlich von den zwei vorangegangenen Methoden, indem es
eine kombinierte, statistisch-funktionale Identifikationsstrategie verwendet. Bei der Vorstellung der Methodik wird
zunéichst von einer bekannten Anzahl von Anderungspunkten N, ausgegangen, wobei analog zu dem vorherigen
Kapitel die erste und letzte Beobachtung ebenfalls in das Verzeichnis der Anderungspunkte aufgenommen sind. Fiir
die Aufdeckung der Anderungen werden nicht Eigenschaften von GroBen, die in funktionalem Zusammenhang zu
den variierenden Parametern stehen, untersucht, sondern die statistischen Parameter nach der Maximum-Likelihood-
Methode (ML) direkt geschitzt. Bei der Schitzung nach der ML-Methode werden die unbekannten, festen Parameter
B durch die Maximierung der Dichtefunktion der Beobachtungen x bestimmt, indem die Dichte als Funktion f() der
unbekannten Parameter aufgefasst wird. Die Likelihoodfunktion ist definiert als (KOCH, 1997, S. 165):

L(x;B) =£(B). (7.1-1)

Fiir die Schitzung ist es notwendig die Dichte der Beobachtungen in Abhingigkeit der unbekannten Parameter a
priori zu prizisieren. Diese muss nicht zwingend derjenigen der Normalverteilung entsprechen. Dadurch eignet sich
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das besprochene Verfahren auch fiir die Uberpriifung der Identitiit statistischer Eigenschaften von Beobachtungen,
deren Verteilung a priori bekannt ist und von der Normalverteilung abweicht. Vor diesem Hintergrund ist es treffen-
der, die festgestellten Anderungen auf den Erwartungswert und die Varianz zu beziehen, obwohl weiterhin der Fall
normalverteilter Beobachtungen vordergriindig behandelt wird. Der allgemeine Bezug befindet sich im besseren Ein-
klang zu der Eigenschaft der Stationaritit.

Die Parameter der meisten parametrischen Dichten sind ebenfalls in den abgeleiteten Erwartungswerten und Varian-
zen enthalten. Die Anderung wenigstens einer dieser statistischen GroBen entspricht neuen Werten der Parameter und
somit auch einer neuen Dichte der folgenden Beobachtungen. Es ist deshalb begriindet, die Likelihoodfunktion fiir
jeden stationdren Abschnitt zu maximieren, indem die Parameter im Sinne der ML-Schiétzung nur aus Beobachtungen
mit gemeinsamem Erwartungswert und Varianz geschitzt werden. Im Umkehrschluss fiihrt die Schédtzung aus Beob-
achtungen mit heterogenen statistischen Eigenschaften zu verzerrten Parametern der Dichten. Dieser Argumentation
folgend, lasst sich fiir die Lokalisierung der N, Anderungspunkte eines Prozesses x, der aus N Zufallsvariablen be-
steht, und die Schitzung der Dichteparameter des jeweiligen stationidren Abschnittes folgende Zielfunktion formulie-
ren (LAVIELLE, 1999, S. 87):

-1
L(x;,B;) — max. (7.1-2)

i=1

Darin bezeichnen x; die tatsdchlichen Beobachtungen des i-ten stationdren Abschnittes und 3; die Parameter der Dich-
tefunktion in diesem Abschnitt. Die Aufstellung der Zielfunktion in der Summenform (7.1-2) ist nur dann moglich,
wenn sich die Anderungen ausschlieBlich auf die Randverteilung der Beobachtungen auswirken. Diese Annahme
wird in den nachfolgenden Ausfiithrungen und Berechnungen getroffen. Insbesondere im Falle normalverteilter Beob-
achtungen, der ebenfalls den nachfolgenden Ausfiihrungen unterstellt wird, ist die Maximierung der logarithmierten
Likelihoodfunktion, der so genannten Log-Likelihoodfunktion In(L), rechnerisch vorteilhafter. Deren Einsatz in
(7.1-2) ist aufgrund der positiven Dichte und der Monotonie der logarithmischen Funktion zulidssig (KOCH, 1997, S.
175). In der Parameterschitzung ist es iiblich die Minimierung einer Zielfunktion anzustreben. Deshalb wird (7.1-2)
zu

—z in(L(x;,B;)) — min (7.1-3)

i=1
umgeformt. Der Parametervektor ; umfasst im Allgemeinen fiir den i-ten stationdren Abschnitt eines Prozesses, der
aus normalverteilten, stochastisch unabhédngigen Variablen besteht, den Erwartungswert [; und die Varianz 0 . Ist der
beobachtete Prozess jedoch stationir bis zur 1. Ordnung, d.h. mittelwertstationir, so beinhaltet der Parametervektor [3;

lediglich die Varianz Oiz des i-ten varianzstationdren Abschnitts. Im Bezug auf die Schitzungsaufgabe (7.1-3) ist der

Erwartungswert [ eine Konstante. Dessen Schitzung entspricht bekanntlich dem arithmetischen Mittel und erfolgt
auf der Basis sdmtlicher Beobachtungen der Zeitreihe. Die Log-Likelihoodfunktion in (7.1-3) nimmt im i-ten varianz-

P . . . 2
stationdren Abschnitt mit der unbekannten Varianz o; folgende Form an:

N;

2
N; Z(Xti—l +id _“)
2\ 5 =1 . 2
—ln(L(xti_l+1A,xti_l+2A,...,xti,Bi)) =-In (2T[0i ) 2 @Xp - 3 mit Bi ={0i} . (71-4)

20;

Darin bezeichnet N; die Anzahl der im i-ten Abschnitt enthaltenen Zufallsvariablen x. Die Differenzierung der Log-
Likelihoodfunktion nach dem unbekannten Parameter fithrt zum verzerrten Schitzer der empirischen Varianz
(MOOD et al., 1974, S. 281 und KOCH, 1997, S. 175):

Nl

52|
i FZ th 1+jb u. . (71-5)

=1
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Wie aus (7.1-5) erkennbar ist, basiert die Schitzung der Varianz im Unterschied zu derjenigen des Erwartungswertes
lediglich auf den Zufallsvariablen des i-ten stationdren Abschnittes. Durch die Einfithrung der Varianzschitzung
(7.1-5) fiir den unbekannten Parameter in (7.1-4) folgt die Log-Likelihoodfunktion zu:

Nj
2
Z(Xti—ﬁjﬂ ‘H)
_ln(L(Xti—l’rlA’Xti—1+2A’-"7Xti’Bi)):%[1+ln(2n):|+%ln = N mit [3; :{012}- (7.1-6)

1

Analog zu der obigen Vorgehensweise wird im Falle eines varianzstationidren Prozesses verfahren, dessen Erwar-
tungswert auf Stationaritét untersucht werden soll. Der Parametervektor B; beinhaltet nun den Erwartungswert |l; des
i-ten mittelwertstationdren Abschnittes, wihrend die Varianz im Bezug auf die Zielfunktion (7.1-3) eine Konstante
darstellt. Deren Schitzung nach (7.1-5) bezieht alle Terme der Zeitreihe ein. Die arithmetische Mittelbildung beruht
hingegen nur auf die Beobachtungen des i-ten mittelwertstationdren Abschnittes der Zeitreihe. Die Herleitung der
Log-Likelihoodfunktion fiir diesen Fall erfolgt nach den gleichen Prinzipien wie (7.1-6) und wird deshalb nur unter
Angabe der wichtigsten Berechnungsschritte nachfolgend skizziert:

N;j
2
_Ni (th—l +.]A _“1)
~In(L ~In |[2m0%) 2 @xp| - L
n Xti_l+lA’Xti_1+2A""’Xti’Bi - n To Xp ) 2
o
Nj
_N; 2\, 1 2
_71n(2m )+FZ:(XH_I+J-A ) (7.17)

Nj
N; ( 2) 1 2 1 .
=—In|2M0" |+— Ex, N T— Ex, : mit B ={H;s -
) 20_2 ti—1 +jA Ni ti—1 +jA B1 {U1}

=l =l
Eine analoge Berechnungsformel ist fiir B; = {4, 012 } bei NEUNER und KUTTERER (2006) angegeben.

7.1.2  Die Lokalisierung der Anderungspunkte

Wie aus (7.1-6) und (7.1-7) erkennbar ist, sind die Positionen der Anderungspunkte darin nicht explizit enthalten. Die
Herleitung von Bestimmungsgleichungen durch die Differenzierung der Zielfunktion ist daher nicht moglich. Die
Anderungspunkte sind implizit mit der Festlegung der Anzahl N; von Beobachtungen, aus denen die iiberpriiften
Parameter ermittelt werden, lokalisiert. Zur Schitzung der Positionen ist deshalb ein kombinatorisches Verfahren
anzuwenden, in dem die Lingen der als stationdr angenommenen Abschnitte inkrementell variiert werden. Trotz
bekannter Anzahl von Anderungspunkten fiihrt der Versuch, deren Konfiguration durch die Minimierung von (7.1-3)
direkt zu identifizieren, selbst fiir kleinere Werte N, zu einer schwer iiberblickbaren Anzahl von Kombinationen. Bei
der praktischen Umsetzung des Lokalisierungsverfahrens wurde deshalb eine Strukturierung des Minimierungspro-
zesses vorgenommen, indem die Log-Likelihoodfunktion zunichst fiir alle moglichen Abschnitte x;—xj, mit i <j,

berechnet wurde. Die entsprechenden Ergebnisse werden mit A;; bezeichnet und wie folgt zu einer Matrix zusammen-

gefasst:
Mi A M3 A
a=| T e hm o h (7.1-8)
- - T T A

Die Position der Anderungspunkte wird auf der Grundlage der Matrix A in einem sequentiellen Prozess ermittelt, in
dem ausgehend von zwei Anderungspunkten deren Anzahl sukzessive um eins bis N, erhoht wird. Dabei werden die
minimalen Werte der Zielfunktionen fiir alle moglichen Abschnitte x; — x;, mit 1 <j, ermittelt und jeweils in eine
zweite Matrix A gespeichert. Die Elemente Oj; dieser Matrix entsprechen den Betrigen der minimierten Beziehung
(7.1-3) fiir eine Anzahl von i+1 Anderungspunkten, deren optimale Stelle im Zeitreihenabschnitt x; — x; ermittelt
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wurde. Die erste Zeile der Matrix A stimmt deshalb mit der ersten Zeile der Matrix /A iiberein. Die Elemente der i-ten
Zeile der Matrix A werden aus ihren Elementen der (i-1)-ten Zeile nach folgender Rekursionsformel berechnet:

ajj = ming {0y + Ay j} fiir i < jund k =i,...j=1. (7.1-9)

Die Matrix A ist vollstindig aufgestellt, wenn i = N, - 1 gilt. Ihre letzte Spalte enthilt fiir jede Anzahl von Ande-
rungspunkten bis einschlieflich N, die minimalen Werte der Zielfunktionen, die aus sdmtlichen Beobachtungen
berechnet werden und somit fiir die gesamte analysierte Zeitreihe reprisentativ sind. Zusitzlich zu den Betrigen der
Minima sind auch deren Eintrittsstellen k in (7.1-9) zu einer Matrix T zusammenzufassen. Die Einzelelemente dieser
Matrix werden mit T;; bezeichnet. Auf der Grundlage von T werden die Positionen der N, Anderungspunkte durch
eine Riickwirtsrekursion ermittelt. Deren Ausgangspunkt ist die bekannte Position des letzten Anderungspunktes
t(Ngp - 1), die N, der Anzahl der Zufallsvariablen in der Zeitreihe, gleicht. Die verbleibenden Anderungspunkte wer-
den mit folgender Beziehung lokalisiert:

t(i) =tli+Le(i+1)] mit i=Ng-2,..,1. (7.1-10)
In (7.1-10) wurde zum Zweck einer klareren Ausdrucksweise die Position der Elemente in der Matrix und im Vektor
nicht durch Indizes sondern in Klammern angegeben. Mit dem strukturierten kombinatorischen Verfahren lésst sich
eine bekannte Anzahl von Anderungspunkten lokalisieren und gleichzeitig der Verlauf der Zielfunktion in Abhzingig-

keit von der Anzahl der Anderungspunkte feststellen.

Ein moglicher Nachteil dieses Berechnungsverfahrens ergibt sich aus der Aufstellung der Matrix A, die N* Elemente
enthilt. Eine direkte Berechnung der Matrix fiir Zeitreihen, die mehrere 10.000 Beobachtungen umfassen, wird durch
technische Restriktionen verhindert. Eine Moglichkeit, diesen Nachteil zu umgehen, ist die Uberfiihrung der ur-
spriinglichen Zeitreihe in eine neue, deren Elemente aus der Summenbildung aller in einem konstanten Zeitfenster
enthaltenen Beobachtungen resultieren. Eine exakte zeitliche Lokalisierung der Anderung ist dadurch aber nicht mehr
moglich. Fiir die nachfolgenden Analysen wurde deshalb ein alternatives Verfahren implementiert, in dem lediglich
die fiir die Berechnung von (7.1-9) gerade bendtigte Spalte aus A aufgebaut wurde. Auf diese Weise konnen lingere
Zeitreihen untersucht werden, wobei die Rechenzeit aufgrund der redundanten Berechnungen stark ansteigt. Es emp-
fiehlt sich deshalb diese Reduktion des Speicherbedarfs nur fiir sehr lange Zeitreihen vorzunehmen, fiir die lingere
Bearbeitungszeiten zuldssig sind.

Durch die Minimierung der Forderung (7.1-3) werden die Positionen einer bekannten Anzahl von Anderungspunkten
sowie die Parameter in den einzelnen homogenen Abschnitten geschétzt. Die Beurteilung der erzielten Schitzergeb-
nisse beruht auf Eigenschaften der Zielfunktion, die aus der Integration der ML-Schitzung in die umfassendere Theo-
rie der Kontrastfunktionen bzw. der Kontrastschitzer folgen (LAVIELLE, 1999). Die Betrachtung der ML-Schitzung
in diesem erweiterten Rahmen ist fiir die weitere Anwendung des vorgestellten Verfahrens im praxisrelevanteren Fall
einer unbekannten Anzahl von Anderungspunkten hilfreich. Dafiir werden die Beobachtungen der analysierten Zeit-
reihe x im weiteren Sinne als Realisierungen aus einem Beobachtungsraum X betrachtet. Deren Verlauf wird durch
ein wahres, jedoch unbekanntes Modell s beschrieben, welches in einem Modellraum S enthalten ist. Dieses Modell
gilt es, durch ein geeignetes Schitzverfahren zu bestimmen. Dafiir wird eine Funktion y auf X X S eingefiihrt, die als
Kontrastfunktion bezeichnet wird, wenn sie die folgende Eigenschaft besitzt (BIRGE und MASSART, 1993):

inf E [y(X.t)]=E[y(X.s)]. (7.1-11)

Da s unbekannt ist, ist der Modellraum S ebenfalls unzugénglich. Deshalb muss in den Schitzprozessen davon ausge-
gangen werden, dass meist Unterrdume Sy U S betrachtet werden, die einer gewissen Modellstruktur und -ordnung
entsprechen. Es besteht eine begriindete Hoffnung, durch die Minimierung des Erwartungswertes der Kontrastfunkti-
on in Bezug auf die N Beobachtungen, dem so genannten empirischen Kontrast, in diesen Unterriumen das wahre

Modell zu finden, wenn s in Sy enthalten ist. Die Modellschitzung§, , die den empirischen Kontrast in S, minimiert,
wird als minimaler Kontrastschitzer bezeichnet (BIRGE und MASSART, 1993):

N
va (G) :mint§2y(xj,t) : (7.1-12)
1
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Die Prinzipien der in der Geodésie verbreiteten ML-Methode im Falle unkorrelierter Beobachtungen oder der Metho-
de der kleinsten Quadrate sind in der beschriebenen Vorgehensweise der Schitzung eines Modells erkennbar. Viel-
mehr konnen die genannten Methoden als Sonderfille der Kontrastschitzung betrachtet werden, in denen der Modell-
raum Sy durch die Spalten der Designmatrix aufgespannt wird. Die Modellkoeffizienten werden durch die Minimie-
rung der entsprechenden Zielfunktion ermittelt. Folglich sind die Verbesserungsfunktion der Beobachtungsgleichung
sowie die negative Log-Likelihoodfunktion als Kontrastfunktionen zu interpretieren. Mit der Zusammenfassung un-
terschiedlicher Schitzer zu der allgemeinen Klasse der Kontrastschitzer wird unter anderem die Zielsetzung verfolgt,
gemeinsame Eigenschaften der unterschiedlichen Schitzer in einer vereinten Theorie herauszuarbeiten (BIRGE und
MASSART, 1993).

Die infolge der Minimierung von (7.1-3) resultierende Konfiguration der Anderungspunkte und die abschnittsweise
geschitzten Parameter sind konsistent, wenn der zentrierte Prozess:

7i(1) =y () -E[¥(1)] (7.1-13)

mindestens bis zur 2. Ordnung stationdr ist (LAVIELLE, 1999). Die Elemente des Prozesses (t) folgen aus der

Formulierung der Kontrastfunktion fiir jede Zufallsvariable x; des beobachteten Prozesses, was in (7.1-13) durch den
Index j ausgedriickt wird. Fiir einen Prozess, der aus normalverteilten Zufallsvariablen besteht und abschnittsweise

konstanten Erwartungswert |; sowie konstante Varianz 0” aufweist, gilt fiir den Parametervektor der Likelihoodfunk-

tion im i-ten stationdren Abschnitt, wie bereits oben erwihnt, Bi= {1}, so dass ;7J (t) die folgende Form annimmt

(LAVIELLE, 1999):
7;(t) =21 [xj —E[xj]] = -2UE; . (7.1-14)

Die Schitzung nach (7.1-7) ist konsistent, wenn die Abweichungen der Zufallsvariablen x; von ihrem jeweiligen Er-
wartungswert einen Prozess & ergeben, der mindestens bis zur 2. Ordnung stationdr ist. Diese Forderung ist identisch
zu der in Kapitel 3.3 getroffenen Annahme, dass die nach (3.3-6) transformierte Zeitreihe x;(k) die Realisierung der
stationdren Komponenten enthdlt. Auch im Falle von Prozessen mit verdnderlicher Varianz besteht die Analogie
zwischen der obigen Konsistenzforderung und der Voraussetzung fiir die Transformation (3.3-8). Der Prozess

(7.1-13) folgt fiir B; = { 0, } zu:

7 )= 5 ‘E[xj]]2 ~Var(x) (7.1-15)

i

Damit ist die Konsistenzforderung an die Uberlegungen zu den Transformationen (3.3-6) und (3.3-8) gekoppelt. De-
ren Anwendung im Anschluss an den Identifikationsprozess impliziert die Konsistenz der geschitzten statistischen
Parameter und der Konfiguration von Anderungspunkten.

7.2 Identifikation einer unbekannten Anzahl von Anderungspunkten
7.2.1  Die penalisierte Schiitzung der Konfiguration von Anderungspunkten

Fiir Zeitreihen, die in ingenieurgeoditischen Uberwachungsaufgaben entstehen, ist mit Ausnahme kontrollierter Last-
situationen die Anzahl der Anderungspunke N, im Regelfall unbekannt. Dadurch ist die Modellstruktur, auf deren
Grundlage die Zielfunktion (7.1-3) formuliert wird und deren Minimierung zur Ermittlung der unbekannten Parame-
ter fiihrt, ebenfalls unbekannt. Die im vorangegangenen Kapitel als Parameterschitzung formulierte Identifikations-
aufgabe muss in diesem praxisnidheren Fall um den Aspekt der Modellselektion erweitert werden.

Die Problematik der Modellselektion ist insbesondere in Zusammenhang mit der Wahl der optimalen Regressoren aus
einer Menge potentieller Einflussgrofen in Regressionsaufgaben behandelt worden. Einige Kriterien zur Evaluierung
der unterschiedlichen Modelle werden in TOUTENBURG (2003, S. 149 ff.) vorgestellt. Eine gingige Methode ist es,
im Falle eines unbekannten Modells die urspriingliche Zielfunktion um ein so genanntes Penalisierungsglied additiv
zu erweitern und durch die Parameterschitzung die erweiterte Zielfunktion zu minimieren. Das Penalisierungsglied
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wird als Funktion der Modelldimension gewihlt und hat die Rolle einer Uberparametrisierung entgegenzuwirken.
Diese Strategie wird in LAVIELLE (1998) zur Identifikation einer unbekannten Anzahl von Anderungspunkten durch
folgende Erweiterung der Zielfunktion (7.1-3) vorgeschlagen:

Nep~1
—Z In (L(x;.B;)) + k(N ~1) — min . (7.2-1)
i=1

Darin bezeichnen N’ ., die angenommene Anzahl von Anderungspunkten und der Koeffizient K einen streng positiven
MaBstabsfaktor. In der penalisierten Schiitzung der Konfiguration der Anderungspunkte und der statistischen Parame-
ter ist es moglich, durch die Festlegung einer oberen Grenze fiir die Anzahl von Anderungspunkten N ’ ep, max und eine
geeignete Verfiigung iiber den MaBstabsfaktor K den in Kapitel 7.1 beschriebenen Berechnungsablauf weiterhin bei-
zubehalten. Das Minimum resultiert in diesem Fall nicht automatisch als das letzte berechnete Element der Matrix A,
sondern muss unter Einbeziehung aller Elemente der letzten Spalte dieser Matrix gesucht werden. Der Erfolg dieser

MaBnahme hédngt unmittelbar mit der Wahl des Skalierungsparameters K zusammen. Dieser ist auf eine Weise festzu-

legen, dass das Penalisierungsglied K(N’, - 1) die Abnahme der Summe der Log-Likelihoodfunktionen unterschrei-
tet, wenn N’,, kleiner als die richtige Anzahl von Anderungspunkten ist. Gleichzeitig muss es die Konvergenzrate der
Summe von Log-Likelihoodfunktionen in dem Bereich iiberschreiten, wo das Modell liberparametrisiert ist bzw. N,
die richtige Anzahl von Anderungspunkten iibersteigt. Diese Bedingungen verdeutlichen den hohen Anspruch an die
geeignete Wahl des MaBstabsfaktors im Penalisierungsglied. Aus diesem Grund wird in LAVIELLE (1998, 1999)
keine geschlossene Form fiir die Herleitung von K angegeben, sondern eine interaktive Identifikation bevorzugt, bei

der die Plausibilitdt der Segmentierung der Zeitreihe fiir unterschiedliche Werte von K visuell durch den Experten
gepriift wird.
Die Analyse der Variation des empirischen Kontrastes (7.1-3) ermoglicht eine Eingrenzung des Wertebereiches fiir

den Parameter K. Eine typische Variation des empirischen Kontrastes ist in Abbildung 7.2-1 am Beispiel einer Zeit-
reihe dargestellt, die aus Realisierungen standardnormalverteilter und unabhingiger Variablen besteht.
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Abb. 7.2-1: Verlauf des empirischen Kontrastes (7.1-3) fiir eine Zeitreihe mit homogenen statistischen
Eigenschaften (links) und im Falle der Existenz zweier Anderungspunkte (rechts)

In beiden abgebildeten Fillen wird die maximale Anzahl von Anderungspunkten auf 11 beschriinkt und die Variation
der Funktion (7.1-3) in Abhingigkeit der angenommenen Anzahl von Anderungspunkten dargestellt. In der linken
Abbildung wird der Fall homogener statistischer Eigenschaften der Zeitreihe dargestellt. Im rechten Teil der Grafik
wird die Variation fiir den Fall zweier Anderungen des Mittelwertes nach jeweils einem Drittel der Zeitreihe abgebil-
det. Diese Variation ist représentativ und hédngt nicht von dem verénderten statistischen Parameter ab.

In der Abbildung 7.2-1 liegt das Augenmerk auf den Verlauf der Abnahme des empirischen Kontrastes mit der An-
zahl der angenommenen Anderungspunkte. Auf die gleiche Skalierung der Ordinatenachsen wird in der Abbildung
verzichtet, da die Werte der Zielfunktion im Einzelnen fiir die Analyse irrelevant sind. Fiir die Zeitreihe mit homoge-
nen statistischen Eigenschaften ist eine regelmifige Abnahme des empirischen Kontrastes deutlich erkennbar. Die
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Abnahme kann mit einer guten Niherung durch ein lineares Modell beschrieben werden. Andern sich die statistischen
Eigenschaften der Zeitreihe, so weist der Verlauf des empirischen Kontrastes einen Knick auf, der durch die unter-
schiedlichen Abnahmeraten entsteht. Die groBte Steigungsénderung tritt an der Stelle auf, wo die angenommene und
die tatsichliche Anzahl von Anderungspunkten iibereinstimmen. Fiir eine unterschitzte Anzahl von Anderungspunk-
ten nimmt die Funktion (7.1-3) unregelmiBig ab, wihrend im Bereich, der einer Uberparametrisierung des Modells
entspricht, erneut eine regelméfige Abnahme zu verzeichnen ist. Der regelméfBige Abschnitt der Abnahme kann eben-
falls durch ein lineares Modell approximiert werden.

Die anhand der Abbildung 7.2-1 grafisch nachgewiesene lineare Abnahme des empirischen Kontrastes kann fiir ein
Signal, das von GauBschem weilem Rauschen additiv iiberlagert ist, formelméBig begriindet werden. Eine derartige
Struktur der Zeitreihe wurde bereits im 5. Kapitel mit der Beziehung (5.2-3) eingefiihrt. Die wahren Werte X ent-
sprechen im Kontext der Modellselektion dem unbekannten Modell s. Abweichend von der bislang behandelten Auf-
gabe der Bestimmung einer représentativen Dichteverteilung der Beobachtungen, wird zum Zweck einer anschauli-
cheren Darstellung das Ziel verfolgt, auf der Grundlage der durchgefiihrten Beobachtungen x den Verlauf der wahren
Werte optimal zu beschreiben. Fiir die Reprisentation der Zeitreihe ist zwischen den Elementen einer Menge von
orthonormalen Basisvektoren {¢;, §,, .., Px } zu wihlen. Die einzusetzende Kontrastfunktion beruht nicht weiter auf
der Likelihoodfunktion sondern auf den quadrierten Verbesserungen. Analog zum Kapitel 5.2 wird fiir die Bemes-
sung der Optimalitit des gewdhlten Modells das quadratische Risiko verwendet.

Aufgrund der Unkenntnis des Modells s kann das beschriebene Approximationsproblem in verschiedene lineare Mo-
dellraume Sy, die unterschiedliche Dimensionen Dy aufweisen, gelost werden. Der Indexvektor k bezeichnet dabei die
Menge der Indizes der Basisvektoren, die zur Generierung des jeweiligen Modellraumes Sy herangezogen werden.
Die Rdume Sy werden von den orthonormalen Vektoren {¢y | dim(k) = D} aufgespannt. Beispielsweise werden in
Regressionsaufgaben die Rdume von den gewihlten unabhidngigen Regressoren aufgespannt, in der FOURIER-
Approximation einer periodischen Funktion von den trigonometrischen Basisfunktionen und in der Wavelet-Analyse
von den Wavelet-Funktionen, die an diskreten Stellen der Zeit-Frequenzebene berechnet werden (s. Kapitel 4.2). Die
optimale Schitzung im jeweiligen Raum S resultiert bekanntlich durch die orthogonale Abbildung des Beobach-
tungsvektors x auf diesen Raum. Diese lautet (MASSART, 2003, S. 6):

Dy

= ) (0 (122)

A=l

und nimmt hier unter der Beriicksichtigung von (5.2-3) folgende Form an

Dy Dy
Sk =Z(S +e.)) by = sk +Z<e,¢x>¢x - (7.2-3)
A=l A=l

In (7.2-3) bezeichnet s, die orthogonale Abbildung des wahren Modells s im Modellraum Si. Das quadratische Risiko

der Modellschétzung ist definiert durch E[”fk —s||2] . Aus der Orthogonalitidt der Abbildung kann das quadratische
Risiko in zwei Komponenten aufgespaltet werden (BIRGE und MASSART, 1998):

B[ s =l =i =l +E [l sl . (1.2:4)

Der erste Summand ist deterministisch, indem er nur von dem wahren Modell und dem wahren Signal abhiéngig ist.

Der Erwartungswertoperator ist deshalb verzichtbar. Dieser Summand enthilt den Anteil, der im Modellraum S nicht

beschrieben werden kann und entspricht somit der quadrierten Verzerrung der Schitzung in diesem Raum. Der zweite
D

Summand geht infolge von (7.2-3) und der Orthonormalitit der Vektoren ¢, iiber in E Z((e, ¢;\>)2 . Darin ent-
A=1

spricht der Erwartungswert der jeweiligen Additionsterme der Varianz des GauB3schen weilen Rauschens O , da eine

orthonormale Abbildung diese nicht verdndert. Somit resultiert der zweite Summand in (7.2-4) zu chz. Er be-

schreibt die Varianz der Schitzung im betrachteten Modellraum Sy. Das quadratische Risiko ergibt mit dieser Um-
formung:
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E[ 5 =517 ] =i =5l + Dyt - (12:5)

Die Beziehung (7.2-5) stellt das kleinste quadratische Risiko dar, das von einem Schitzer fiir einen festgelegten Mo-
dellraum erreicht werden kann (BIRGE und MASSART, 2001). Dieser Schiitzer ist die orthogonale Abbildung auf
den jeweiligen Modellraum, wie sie durch die Methode der kleinsten Quadrate gegeben ist. Es ist daher eine natiirli-
che Vorgehensweise, das Modell auszuwéhlen, welches unter allen Indexmengen Kk, die aus einer iibergeordneten
Menge K gebildet werden, zu inf E[”ék - s”zJ fiihrt. Dieses Kriterium der Modellselektion ist aufgrund der Abhin-
kOK

gigkeit der Risikofunktion (7.2-5) von dem unbekannten Modell fiir eine praktische Herleitung eines Schitzers un-
brauchbar. Es reprisentiert ein Ideal, welches in der Modellselektion anzustreben ist.

Die Abhingigkeit des zweiten Summanden aus (7.2-5) von der Dimension des Modellraumes driickt den grundsétzli-
chen Gegensatz aus, der in einer Modellselektion zu iiberwinden ist. Durch die Wahl eines Modellraumes von gerin-
ger Dimension ist eine geringe Varianz der Schétzung zu erwarten. Gleichzeitig besteht die Gefahr, dass das wahre
Modell von diesem Raum weit ,.entfernt” ist und dadurch die Verzerrung entsprechend zunimmt. Im gegenteiligen
Fall eines komplexeren Modellraumes sinkt die Verzerrung, wobei aufgrund der héheren Dimension die Varianz
dann zunimmt. Die Wahl eines Modellraumes, in dem das gegensétzliche Verhalten der zwei Komponenten ausba-
lanciert wird, fithrt zu einer optimalen Schitzung, die das quadratische Risiko (7.2-5) unter allen k minimiert.

Eine praxisrelevante Umformung der Zielfunktion (7.2-5) wurde von MALLOWS realisiert und fiihrte zur Herleitung
des so genannten C,-MaBes (DANIEL und WOOD, 1971, S. 86). Dabei wird die Norm rechtsseitig des Gleichheits-

zeichens durch ||s||2 —||sk||2 ausgedriickt und sy durch dessen, aus (7.2-3) hergeleiteten, erwartungstreuen Schitzer

ersetzt. Damit ist der zu minimierende Anteil des quadratischen Risikos:

2+C, = [ |* +2Dy 03 . (7.2-6)

§k
Die Beziehung (7.2-6) besteht aus einem Anteil, der aus der Schitzung mit einem bekannten Schitzverfahren resul-
tiert und einem Anteil C,, der einer zunehmenden Modellkomplexitit entgegenwirkt. Mit der Umformung (7.2-6)
begriindete MALLOWS die penalisierte Schitzung basierend auf der Methode der kleinsten Quadrate und lieferte
gleichzeitig eine erste Form des Penalisierungsgliedes. Dieses hingt linear von der Modellkomplexitit ab und stimmt
dadurch mit der aus Abbildung 7.2-1 grafisch gewonnenen Erkenntnis einer annihernd linearen Variation des empiri-
schen Kontrastes fiir iiberparametrisierte Modelle iiberein. Trotz der unterschiedlichen verwendeten Kontrastfunktio-
nen ist diese Ubereinstimmung nicht zufillig. Der Mittelwert der Zeitreihe, die der Abbildung 7.2-1 zu Grunde gelegt
wurde, ist gleichzeitig als das wahre und eigentlich gesuchte Signal interpretierbar. Dadurch ist dessen Schitzung
ebenfalls im Ansatz der orthogonalen Abbildung 16sbar. Diese Analogie und die anhand der Abbildung 7.2-1 gewon-
nene Erkenntnis begriinden die Beriicksichtigung einer linearen Penalisierung bei der Minimierung des empirischen
Kontrasts (7.2-1) in den nachfolgenden Untersuchungen.

7.2.2  Zwei Formen der Penalisierung

In einigen Aufgabenstellungen nimmt die Anzahl der Modellkandidaten gleicher Dimension Dy schneller zu als line-
ar. Es ist beispielsweise denkbar, in die Selektion Modellrdaume einzubeziehen, die gleiche Dimension aufweisen,
jedoch von unterschiedlichen Basisvektoren generiert werden (z.B. trigonometrische Funktionen und Wavelets).
Durch die Zulassung einer gewissen Modellredundanz besteht eine berechtigte Hoffnung die unbekannte Verzerrung
zu reduzieren. In der Schitzung des Mittelwertes im Ansatz der orthogonalen Abbildung werden die Modellrdume Sy
von den abschnittsweise konstanten Funktionen aufgespannt. Die Anzahl der Modellkandidaten gleicher Dimension

Dy ist bei der Beriicksichtigung simtlicher Kombinationen der Anderungspunkte von der Ordnung [DN_ZZJ , wenn der
-

Anfangs- und Endpunkt der Zeitreihe ebenfalls als Anderungspunkte betrachtet werden. Die Menge der Modelle mit
der gleichen Dimension Dy hingt damit von der Linge der Zeitreihe ab und kann deshalb fiir lange Zeitreihen sehr
umfangreich sein. BIRGE und MASSART (2001, S. 228 ff.) und MASSART (2003, S. 98) haben gezeigt, dass in
Aufgabenstellungen, in denen die Anzahl der Modelle mit der Dimension stark zunimmt, eine Penalisierung der
kleinsten Quadrate Schitzung mit dem C,-Mal nach (7.2-6) wenig wirksam ist, da systematisch Modelle hoherer
Dimension gewihlt werden. Diese Einschrinkung der C,-Penalisierung begriindete in den oben genannten Arbeiten
die Einfithrung und Untersuchung eines erweiterten Kriteriums zur Modellselektion. Dieses beruht weiterhin auf der
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Grundidee der penalisierten Schitzung und erméglicht es neben der Modelldimension auch die Anzahl der zur Aus-
wahl stehenden Modellkadidaten gleicher Dimension im Penalisierungsglied zu erfassen. Die Grundlage dieses Krite-

riums zur Modellselektion liefert der Beweis fiir die Existenz und die Eindeutigkeit eines SchitzersS, , der
—||§k||2+pen(k) tiber alle kUK minimiert, wenn die eingesetzte Penalisierung die Bedingung

2
pen (k) 2 CG?Dk (1+ 2Lk) erfiillt (z.B. MASSART, 2003). Darin stellt C eine Konstante dar, fiir die C > 1 gilt.

Das quadratische Risiko dieses Schitzers ist in allgemeiner Form nach oben hin begrenzt durch:

£l

Mit den GroBen Ly wird in die Penalisierung eine Gewichtung eingefiihrt, die eine Funktion der Anzahl der Modell-

& —s||2} <C'(C){infy [”sk | +pen(k)] ror|1+ Zexp(—DkLk) . (7.2-7)
kK

kandidaten ist. Ihre Rolle besteht darin, der Tendenz zur Minimierung der Verzerrung durch die Einbeziehung mehre-
rer Modelle gleicher Dimension, d.h. einer Modellredundanz, entgegenzuwirken. Die Gewichte Ly sind so zu wihlen,
dass die Summe

Zexp(—DkLk) (7.2-8)

kOK

begrenzt ist. Eine dariiber hinaus gehende theoretische Begriindung fiir die Wahl der Gewichte ist gegenwiirtig nicht
bekannt.

In MASSART (2003) werden die Eigenschaften des Schitzers élE fiir zwei typische Formen der Gewichte analysiert.

Diese ergeben sich aus den Moglichkeiten zur Festlegung der Modellkandidaten in Form einer geordneten oder einer
vollstindigen Selektion von Modellrdumen. Die Selektion bezieht sich auf die Wahl einer geeigneten Submenge k
von Indizes aus der iibergeordneten Menge K = {1, .., N}. Die geordnete Selektion von Modellrdumen ist beschriinkt,
indem lediglich Submengen der Indizes in der Form k = {1, .., D} mit D <N betrachtet werden. In der vollstindigen
Selektion werden alle moglichen Submengen von K beriicksichtigt. Damit stehen bei der vollstindigen Selektion

[DN J Modelle gleicher Dimension zur Auswahl. In der geordneten Selektion ist der Modellraum hingegen eindeutig
k

bestimmt. Fiir die oben angesprochene Abbildungsaufgabe beziehen sich die Indizes auf die orthonormalen Basisvek-
toren, die aus der vollstdndigen Menge {@, .., §n} zu wihlen sind und die jeweiligen Modellriume aufspannen.

Im Falle der geordneten Selektion konnen die Gewichte unabhiingig von der Dimension als konstant Ly =L ange-
nommen werden, da jeder Modellraum von einer bestimmten Dimension einzig ist. In diesem Fall resultiert eine
Penalisierung der Form:

pen (k) =C, (L) 02Dy , (7.2-9)

die sich von der Penalisierung des idealen Selektionskriteriums nur um eine Konstante C;(L) unterscheidet und fiir
C(L) = 2 die Penalisierung nach MALLOWS aus (7.2-6) einschlie3t. Die obere Grenze fiir das quadratische Risiko
des Schitzers wird in BIRGE und MASSART (2001, S. 219) unter Beriicksichtigung von (7.2-7) zu:

E|fs - |<c (C)infD{infk s =sIF [+ +L)Dc§} (7.2-10)

hergeleitet, wobei C"(C) eine von C abhingige Konstante ist. Fiir die vollstindige Selektion nimmt die Summe
(7.2-8) folgende Form an:

D exp(-DiLy) = Z[E]exp[—DL(D)] ={1+exp[-L(D) ]} -1 <. (7.2-11)

N
kOK D=1

Im Falle einer konstanten Gewichtswahl ist L = In(N) der kleinste Wert, fiir den die obige Bedingung erfiillt wird.
Das quadratische Risiko des Schitzers folgt unmittelbar aus (7.2-10). Ein Schitzer mit einer niedrigeren Obergrenze
seines quadratischen Risikos ist erreichbar, wenn die Gewichte in Abhingigkeit von der Modelldimension L(D) fest-
gelegt werden. Durch Anwendung der Ungleichung (MASSART, 2003, S. 20):
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D
(Nj < (ﬁ) (7.2-12)
D) \D

in (7.2-11) wird in MASSART (2003, S. 92 f.) die Gewichtung L(D) =1+In(2N/D) eingefiihrt. Die obere Grenze

des quadratischen Risikos des resultierenden Schitzers ist gegeben durch:

E[”sk - s||2] <C” (c)infD[infk [”sk - s||2} + (1 +In %)Doﬁ] : (7.2-13)

wobei C"(C) eine von C abhiingige Konstante ist. Die Obergrenze (7.2-13) fillt geringer aus als im Falle L = In(N).
Daher stellt die Gewichtung in Abhéngigkeit der Dimension der Modellriume eine gute Basis dar, um im Falle der
vollstindigen Modellselektion einen verbesserten Schitzer zu erreichen.

Mit (7.2-10) und (7.2-13) liegen zwei Formen der Penalisierung vor. Diese sind auf der Grundlage des Abbildungs-
operators eingefiihrt worden. Sie charakterisieren bzw. kompensieren den Verlauf der Kontrastfunktion in der Schit-
zung nach der Methode der kleinsten Quadrate fiir tiberparametrisierte Modelle in denen die Gewinnung eines durch
GauB3sches weilles Rauschen additiv iiberlagerten Signals verfolgt wird. Diese Zielsetzung sowie die verwendete
Kontrastfunktion sind nur im Falle der Schitzung eines abschnittsweise konstanten Signals, das von weilem Gaul3-
schem Rauschen iiberlagert wird, mit der im Rahmen der vorliegenden Arbeit behandelten Identifikation von Ande-
rungspunkten vereinbar. Die in Kapitel 7.1 eingefiihrte Identifikationsstrategie erfordert die Schitzung der Dichte-
funktion der Beobachtungen durch die Minimierung eines empirischen Kontrasts, der auf der Log-Likelihoodfunktion
basiert.

Die grundlegende Beziehung (7.2-7) beruht auf einer Regularititsbedingung vom LIPSCHITZ-Typ, die an die Varia-

tion des zentrierten empirischen Kontrastes (7.1-13) mit Bezug auf die im Risiko verwendete Metrik ||§R - s” gestellt

wird (vgl. MASSART, 2003, S. 9). Fiir Aufgabenstellungen der Dichteschidtzung auf der Basis der Likelihoodfunkti-
on haben BIRGE und MASSART (1993) gezeigt, dass die in der Definition des quadratischen Risikos zu verwenden-
de Metrik auf die so genannte HELLINGER Distanz gestiitzt werden muss. Diese stellt ein Maf fiir die ,,Entfernung*
zweier Wahrscheinlichkeitsdichten dar. Fiir die Beschreibung einer vergleichbaren Beziehung zu (7.2-7) im Falle der
Dichteschitzung sind Regularititsforderungen an einen auf der Likelihoodfunktion basierenden, zentrierten Kontrast
mit Bezug auf die HELLINGER-Metrik vorzustellen und zu analysieren. Dieses erfordert einen tiefen Einstieg in das
Gebiet der Modellselektion und der Informationstheorie. Es handelt sich hierbei um eine sehr komplexe Aufgabe, die
im Umfang der vorliegenden Arbeit nur unzureichend gelost werden kann und deshalb weiteren Arbeiten vorbehalten
bleibt. Aus diesen Griinden werden in den nachfolgenden Untersuchungen die mit (7.2-10) und (7.2-13) eingefiihrten
Formen der Penalisierung verwendet, wohlwissend, dass es sich hierbei um Niherungsmodelle handelt. Die Sinnfil-
ligkeit des Einsatzes einer Néaherungslosung verdeutlichen die verschiedenen Anwendungsbeispiele aus LAVIELLE

(1998). Darin weisen die plausiblen Werte des Parameters K aus der Penalisierung in (7.2-1) eine gro3e Variations-
breite auf, die sich von 1 bis 400 erstreckt. Mit den eingefiihrten Nidherungsmodellen ist es moglich den Wertebereich
einer geeigneten Penalisierung signifikant einzugrenzen. Die einschrankende Wirkung der Niherungsmodelle auf den
Suchbereich einer plausiblen Konfiguration von Anderungspunkten wird in dem nachfolgenden Kapitel anhand von
durchgefiihrten Simulationen belegt.

7.2.3  Automatische Identifikation auf Grundlage der Penalisierung

Die Erkenntnis zum regelmiBigen Verlauf des empirischen Kontrastes (7.1-3) im Falle eines iiberparametrisierten
Modells wird weiterhin genutzt, um die tatsichliche Anzahl von Anderungspunkten in der Zeitreihe automatisch zu
identifizieren. Die nachfolgend angewandte Strategie beruht auf einem wiederholten Regressionsansatz, in dem die
Koeffizienten der in (7.2-10) und (7.2-13) angegebenen Formen der Penalisierung in Abhingigkeit der Modelldimen-
sion ermittelt werden. Darin entspricht die Anzahl der angenommenen Anderungspunkte N ’p der Modelldimension
D. Die als ZielgroBlen eingesetzten Werte des empirischen Kontrastes werden im Regressionsansatz als unkorreliert
angenommen. Diese vereinfachte Annahme ist aufgrund der variierenden Position der Anderungspunkte mit jeder
angenommenen Modelldimension vertretbar.

Die aus den zwei Penalisierungsformen hervorgehenden Modelle werden zur funktionalen Beschreibung des regel-
miBig verlaufenden Abschnittes des empirischen Kontrastes angesetzt. Die Anpassung der Funktionen findet sukzes-
sive statt und verliuft riickwirtig beginnend mit den Wertepaaren, die den hochsten angesetzten Anzahlen von Ande-
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rungspunkten entsprechen. Im ersten Schritt werden die Regressionsparameter eindeutig aus der gerade notwendigen
Anzahl von Wertepaaren berechnet. Dieses setzt voraus, dass N, ma die tatséichliche Anzahl der Anderungspunkte
mindestens um 2 im Falle der linearen Penalisierung (7.2-10) bzw. um 3 im Falle des kombinierten linear-
logarithmischen Modells (7.2-13) iibersteigt. Zur Schitzung der Funktionsparameter wird mit jedem Schritt ein zu-
sitzliches Wertepaar, bestehend aus der angenommenen Anzahl von Anderungspunkten und dem dazugehdrigen
Wert des empirischen Kontrastes, in die Regression einbezogen.

Die Grundlage fiir die automatische Identifikation der tatsichlichen Anzahl von Anderungspunkten bildet die Unver-
traglichkeit zwischen den Werten des empirischen Kontrastes an den Stellen, die einer unterschitzten Anzahl von
Anderungspunkten entsprechen, und dem angesetzten funktionalen und stochatischen Modell (s. Abbildung 7.2-1,
rechts). Aus Sicht der Parameterschitzung stellen die Werte der ZielgroBe an diesen Stellen Inkonsistenzen dar, die es
aufzudecken gilt. Hierfiir sind aus der Regressionsanalyse mindestens zwei Ansitze verfligbar. Der erste Ansatz ent-
spricht der bekannten Ausreilersuche. Dabei wird das entsprechende Wertepaar an dem Schitzprozess beteiligt und
nachtriglich mit dem Verfahren des Datasnooping (JAGER et al., 2005) auf Vertriglichkeit zum gewihlten Regressi-
onsmodell iiberpriift.

Im zweiten Ansatz ist das Wertepaar an der Parameterschitzung nicht beteiligt. Auf der Basis des jeweils resultieren-
den Modells wird ein Funktionswert fiir die nichstgeringe Anzahl von Anderungspunkten pridiziert und die Vertrig-
lichkeit dieser Pradiktion mit dem tatsdchlichen Wert des empirischen Kontrasts anhand eines t-Tests tiberpriift. Im
Testverfahren interessieren ausschlieBlich Unvertrdglichkeiten, die aus einem zu hohen Wert des tatsédchlichen Kon-
trastes folgen (s. rechte Grafik der Abbildung 7.2-1), so dass es sich um eine einseitige Fragestellung handelt.

Auf eine signifikante Anderung im Verlauf des empirischen Kontrastes kann geschlossen werden, wenn in einem der
genannten Ansitze ein statistisch fundierter Nachweis der Inkonsistenz zwischen dem modellbasierten und dem tat-
sichlichen Wert der ZielgroBe erbracht wird. Daraus resultiert die tatsichliche Anzahl der Anderungspunkte. Im Kon-
sistenzfall wird im ersten Ansatz das folgende Wertepaar, das der niichstgeringen Anzahl von Anderungspunkten
entspricht, in die Parameterschitzung einbezogen. Im zweiten Ansatz wird das Wertepaar an der pridizierten Stelle
dem Datenkontingent der Regression hinzugefiigt und die Parameterschitzung wiederholt. Auf die Homogenitit der
statistischen Eigenschaften der Zeitreihe ist zu schlieBen, wenn sdmtliche Wertepaare in die Regression einbezogen
wurden. Dieses entspricht der Situation aus der linken Grafik der Abbildung 7.2-1.

Vergleichende Untersuchungen der zwei beschriebenen Ansitze zur Konsistenzpriifung im Rahmen dieser Arbeit
haben der priadiktionsbasierten Methode eine hohere Identifikationsstirke bescheinigt. Der Grund hierfiir ist der gro-
Bere Einfluss, den weniger kontrollierte Beobachtungen aus den Randbereichen auf das Schitzergebnis im ersten
Ansatz ausiiben. Dieses fiihrt zu einer besseren Anpassung der ermittelten Funktion an diese Beobachtungen, was ihre
Identifikation als Ausreiler erschwert. In den nachfolgenden Berechnungen wird deshalb die automatische Identifika-
tion ausschlieBlich im zweiten, pradiktionsbasierten Ansatz realisiert.

Die beschriebene Methodik zur Bestimmung der Konfiguration einer Anzahl von Anderungspunkten entspricht einer
vollstindigen Selektion der Modellkandidaten. Fiir jede angenommene Anzahl von Anderungspunkten N "op Wird

N-2 . . . . o . . -
unter den [N, _2J moglichen Konfigurationen nur die Anordnung weiterhin betrachtet, die zu einer minimalen
cp

Summe der negativen Log-Likelihoodfunktionen fiihrt. Die Positionen der N, Anderungspunkte werden unabhiingig
von der Festlegung der (N’;, — 1) Anderungspunkte im vorangegangenen Schritt ermittelt. Im Falle einer geordneten
Modellselektion wiren die Positionen der (N’ - 1) bereits festgelegten Anderungspunkte beizubehalten und lediglich
die Position des zusitzlichen Punktes festzulegen. Vor diesem Hintergrund ist zu erwarten, dass das auf der linear-
logarithmischen Penalisierung basierende Modell zu besseren Ergebnissen der automatischen Identifikation fiihrt als
das lineare Modell. Dennoch wird letzteres in die nachfolgenden Untersuchungen zu Vergleichszwecken einbezogen.

In den praktischen Analysen wurde fiir das lineare Modell festgestellt, dass die Steigung der sequentiell angepassten
Geraden der Zunahme des empirischen Kontrastes folgt. Dieses ist auf den hoheren Einfluss der Werte aus den Rand-
bereichen und die geringere Modelltreue zuriickzufiihren. Der Effekt verhindert teilweise eine Identifikation existie-
render Anderungspunkte. Dieser Nachteil motivierte die Durchfiihrung der Parameterschitzung in einem robusten
Ansatz unter Verwendung des BIBER-Schitzers, zusitzlich zur Losung nach der Methode der kleinsten Quadrate.
Die Grundidee der Parameterschitzung mit dem BIBER-Schitzer besteht in der Neugewichtung der als Ausreifer
identifizierten Beobachtungen in Abhéngigkeit ihrer Kontrollierbarkeit (WICKI, 1999). Die Beobachtungen aus den
Randbereichen erhalten im Falle ihrer Identifikation als Ausreifer ein geringes Gewicht. Die Regressionsgerade passt
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sich dadurch stirker an die Werte aus der Mitte des Datenkontingentes an, was zur Vergrolerung der Differenz zwi-
schen dem pridizierten und dem tatsichlichen Kontrast fiihrt. Gleichzeitig muss mit dieser MaBnahme eine Uber-
schitzung der tatsichlichen Anzahl von Anderungspunkten in Kauf genommen werden. Um dieses zu verhindern
wurde mit ¢ = 4 in der robusten Schitzung ein sehr hoher Grenzwert fiir die standardisierten Verbesserungen gesetzt
(WICKI, 1999, S. 88). Um die Auswirkung dieser MaBBnahme in Bezug auf das Potential der automatischen Identifi-
kation zu untersuchen, wurde in den nachfolgend besprochenen Simulationen die Regression, deren funktionales
Modell aus der linearen Penalisierung hervorgeht, im klassischen und im robusten Ansatz gelost.

7.3  Beurteilung der Leistungsfihigkeit unterschiedlicher Penalisierungen

Die synthetischen Zeitreihen wurden ausgehend von unkorrelierten standardnormalverteilten Zufallsvariablen er-
zeugt. Die Einfiihrung eines Anderungspunktes an einer gewissen Stelle erfolgte durch die Modifikation des entspre-
chenden statistischen Parameters fiir simtliche Variablen rechtsseitig der Anderungsstelle. Die statistischen Eigen-
schaften der vorangehenden Variablen blieben von der Anderung unbetroffen. Es wurde jeweils eine Anderung der
Varianz und eine des Mittelwertes betrachtet, wobei jeder statistische Parameter in separaten Simulationsdurchldufen
modifiziert wurde. Analog zum Kapitel 6.2 wurde fiir die unterschiedlichen Zeitreihenldngen von N = 2.000, 1.000
und 500 die Position und der Betrag der Anderung variiert. Fiir jede Kombination dieser Faktoren wurde eine Simula-
tion mit 10.000 Durchldufen berechnet. Die Beschrinkung der maximalen Zeitreihenldnge auf N = 2.000 erfolgte aus
Griinden der Rechenzeit. Fiir Zeitreihenldngen von N = 10.000 wurde ein zeitlicher Aufwand fiir die Berechnung der
10.000 Durchldufe von mehreren Tagen errechnet. Selbst mit der vorgenommenen Einschriankung der Zeitreihenldnge
betrug die Dauer einer Simulation ca. 12 h.

Hinsichtlich eines Vergleiches der Leistungsparameter wurden die in Kapitel 6.2 gewihlten Positionen der Ande-
rungspunkte und im Falle der Varianz dariiber hinaus auch deren Betridge beibehalten. Fiir den Mittelwert wurden vier
Anderungen zwischen 0,30 und 1,00 analysiert. Diese Anderungsbetriige sind in Relation zur Standardabweichung
der Zeitreihe zu betrachten.

Fiir jede generierte Zeitreihe wurde eine Matrix A aufgestellt, deren Elemente aus (7.1-9) hervorgehen. Den Berech-
nungen steht die Form der Likelihoodfunktion zugrunde, die dem variierten Parameter entspricht. Die als unbekannt
angenommene Anzahl der Anderungspunkte wurde in jedem Durchlauf mit beiden eingefiihrten Modellen, dem kom-
binierten linear-logarithmischen und dem linearen Modell, automatisch identifiziert. Das lineare Modell wurde zu-
sitzlich im robusten Ansatz gelost. Fiir das kombinierte linear-logarithmische Modell wurde ebenfalls eine robuste
Losung berechnet. Sie fithrt jedoch zu identischen Ergebnissen wie die Methode der kleinsten Quadrate, so dass sie
weiterhin nicht als eigenstdndiger Losungsweg eingefiihrt wird. Die automatische Identifikation basiert auf der ge-
meinsamen Datengrundlage, die durch die Werte des empirischen Kontrastes aus der letzten Spalte der Matrix A
gebildet wird. Die Differenzen zwischen den Simulationsergebnissen spiegeln somit den Leistungsunterschied zwi-
schen den drei genannten Modelllosungen wider.

Die Matrix A wurde anfinglich fiir die maximale Anzahl von Anderungspunkten N ep, max = 0 aufgestellt. Mit dieser
Wahl erreichten alle drei Modelllosungen Identifikationsquoten, die fiir gleiche Positionen und Betrige der Varianz-
dnderungen, diejenigen des in Kapitel 6.2 vorgestellten Varianzhomogenititstests deutlich unterschritten und somit
nicht praxistauglich waren. Diese Erkenntnis zeigt, dass die angesetzten Modelle eine ,,Einschwimmphase* benoti-
gen, um eine hohe Identifikationsstirke zu erreichen. Das oben genannte Kriterium zur Festlegung von N’ ¢ in
Abhiingigkeit der Modellparameter erweist sich als zu pessimistisch. Andererseits setzt ein zu hoher Wert N’ ax
groB3e Rechenzeiten und einen hohen numerischen Aufwand voraus. Deshalb ist die Wahl der maximalen Anzahl von
Anderungspunkten mit Sorgfalt zu treffen. Die nachfolgend besprochenen Ergebnisse wurden fiir N°¢, nax = 11 erhal-
ten.

Die Simulationsergebnisse sind in den Tabellen des Anhangs D zusammengefasst. Die dort aufgefiihrten Identifikati-
onsraten beziehen sich erneut auf den Anteil richtig identifizierter Anderungspunkte. Durchliufe, in denen die Anzahl
der identifizierten Anderungspunkte von der Sollanzahl abwich, wurden nicht als Erfolg gewertet. Aus den erfolgrei-
chen Identifikationen wurden hier ebenfalls Qualitdtsparameter in Form von mittlerer Position und Standardabwei-
chung einer Identifikation errechnet.
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Die bereits in Kapitel 6.2 fiir den Varianzhomogenititstest festgestellte Verbesserung der Identifikationsraten und der
Qualititsparameter mit zunehmender Linge der Zeitreihe und GroBe des Anderungsbetrages ist im Falle des hier
besprochenen Verfahrens fiir beide variierten statistische Parameter erkennbar. Im Unterschied zum Varianzhomoge-
nitéitstest weist die Abhidngigkeit einen asymptotischen Charakter auf. Fiir die Zeitreihen mit der Lange N = 2.000 und
den groBten Anderungen wurden Identifikationsraten nahe 100 % erreicht. Aus den Simulationsergebnissen ist eben-
falls ein Einfluss durch die Position der Anderung erkennbar. Auffillig ist erneut ein Unterschied zwischen den er-
folgreichen Identifikationen fiir die Positionierung der Varianzinderung in N/4 und 3N/4. Fiir die Anderung des Mit-
telwertes ist eine solche Asymmetrie nicht erkennbar.

Die Identifikationsraten der drei betrachteten Modelllosungen sind stark von dem Anderungsbetrag abhingig. Gerin-
ge Anderungen wurden fiir beide statistischen Parameter hiufiger mit dem Modell, das aus der linearen Penalisierung
hervorgeht, aufgedeckt. Hierunter liefert die robuste Losung geringfiigig, jedoch systematisch hohere Identifikations-
raten. Stirkere Anderungen werden hingegen im kombinierten linear-logarithmischen Modell hiufiger richtig identi-
fiziert. Der Anderungsbetrag, der die Leistungsgrenze der zwei Modelle markiert, hiingt von der Linge der Zeitreihen
ab, indem er fiir kiirzere Zeitreihen hohere Betrige annimmt. Fiir eine Lénge der Zeitreihe N = 500 liefert beispiels-
weise das linear-logarithmische Modell erst ab einem Varianzverhiltnis von 3,0 die hoheren Identifikationsraten,
wihrend fiir N = 1.000 dieses Modell bereits ab einem Varianzverhiltnis von 2,0 die hohere Identifikationsstirke
aufweist. Die qualitativen Parameter der richtigen Identifikationen unterscheiden sich in den drei Modelllosungen
kaum. Dies ist auf die Berechnung der empirischen Kontraste und der zugehorigen Positionen der Anderungspunkte
nach (7.1-10) zuriickzufiihren, die vor der eigentlichen Identifikationsaufgabe stattfinden und somit die gemeinsame
Datengrundlage fiir alle drei Modelle stellen. Anhand dieses Vergleichs der Simulationsergebnisse wird ein gemein-
samer Einsatz der zwei Modelle fiir die automatische Identifikation in den weiteren praktischen Anwendungen emp-
fohlen. Dabei ist das Modell, das auf der linearen Penalisierung basiert, im Ansatz des BIBER-Schitzers zu 16sen.

Bei der Gegeniiberstellung der Simulationsergebnisse, die im Falle einer Varianzdnderung mit dem Varianzhomoge-
nitdtstest und dem Verfahren beruhend auf Kontrastfunktionen erzielt wurden, kann festgestellt werden, dass keines
der zwei Verfahren fiir alle betrachteten Situationen konsequent die hthere Anzahl richtiger Identifikationen liefert.
Fiir geringe Anderungsbetriige dominieren die Identifikationsraten des Varianzhomogenititstests. Die Anderungen
groferen Betrages wurden hingegen mit dem Verfahren beruhend auf Kontrastfunktionen bei Verwendung des kom-
binierten linear-logarithmischen Modells hiufiger richtig identifiziert. Auffillig ist, dass der Bereich der Anderungs-
betrige, in dem der Varianzhomogenititstest leistungsfihiger ist, mit dem Bereich iibereinstimmt, in dem das lineare
Modell die hohere Identifikationsstirke aufweist. Die Identifikationsraten des Varianzhomogenititstests iibersteigen,
zum Teil sehr deutlich, diejenigen des linearen Modells. Dadurch wird letzteres fiir die Identifikation von Varianzin-
derungen weiterhin nicht mehr beriicksichtigt. Eine vergleichende Untersuchung der Resistenz beider Verfahren ge-
geniiber Abweichungen der analysierten Beobachtungen von den anfinglichen Verteilungsannahmen bleibt zukiinfti-
gen Arbeiten vorbehalten.

Aus dem Vergleich der Qualitdtsparameter geht die groflere Nihe der Mittelwerte der Positionen, die mit dem hier
eingefiihrten Verfahren ermittelt wurden, zum Sollwert hervor. Fiir die Standardabweichung der Identifikation kann
hingegen keine eindeutige Aussage getroffen werden. Damit stellt die gemeinsame Anwendung des Varianzhomoge-
nitdtstests und des Verfahrens beruhend auf Kontrastfunktionen in Verbindung mit dem kombinierten linear-
logarithmischen Modell die optimale Strategie fiir die automatische Identifikation der Varianzinderungen in den
weiteren praktischen Anwendungen dar.

Die notwendigen Schritte fiir die automatische Identifikation der Mittelwert- und / oder Varianzédnderungen mit dem
kontrastbasierten Verfahren werden unter Beriicksichtigung der Erkenntnisse aus den durchgefiihrten Simulationen
nachfolgend zusammengefasst:

— Die Log-Likelihoodfunktion ist in Abhéngigkeit des statistischen Parameters, dessen Konstanz tiberpriift
werden soll, nach den Beispielen (7.1-6) und (7.1-7) umzuformen.

— Die Werte der umgeformten Log-Likelihoodfunktion sind fiir alle mdglichen Abschnitte der Zeitreihe x; — x;,
mit i < j, zu berechnen und zu der Matrix A aus (7.1-8) zusammenzufassen.

— Die Summe der Log-Likelihoodfunktionen aus den einzelnen stationdren Abschnitten stellt fiir die hier be-

handelte Parameterschitzung den empirischen Kontrast dar und ist somit das Ma8 fiir die optimale Vertei-
lung einer bekannten Anzahl von Anderungspunkten.
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- Die Unkenntnis der tatsichlichen Anzahl von Anderungspunkten erfordert eine Uberparametrisierung des
Modells, welches die Dichteverteilung der Variablen der Zeitreihe beschreibt, bis zu einer maximalen An-
zahl von Anderungspunkten N ’ep, max- Mit Bezug auf die tatséchliche Anzahl der Anderungspunkte N, =3
konnten in den durchgefiihrten Simulationen erst fiir einen Wert von N’ . = 11 praxistaugliche Identifika-
tionsraten erreicht werden.

— Anhand der Beziehung (7.1-9) werden in jedem Abschnitt der Zeitreihe x, — x; fiir jede betrachtete Anzahl
von Anderungspunkten N ’p die minimalen Werte des empirischen Kontrastes sowie deren Eintrittsstellen
ermittelt und zu einer Matrix A bzw. T zusammengefasst. Die letzte Spalte der Matrix A beinhaltet die opti-
malen Werte des empirischen Kontrastes fiir jede mogliche Anzahl von Anderungspunkten 2 < N o S
N’ max bezogen auf die gesamte Zeitreihe. Mit der Riickwirtsrekursion (7.1-10) ldsst sich fiir jede ange-
nommene Anzahl von Anderungspunkten deren optimale Konfiguration ermitteln.

- Die Grundlage fiir die automatische Identifikation der tatsichlichen Anzahl von Anderungspunkten bildet
die regelmifBige Variation des empirischen Kontrastes fiir liberparametrisierte Modelle. Die funktionale Be-
schreibung dieser Variation ergibt sich aus der Analyse des quadratischen Risikos der Modellschidtzung. Die
im Rahmen dieser Arbeit eingefiihrten Modelle beschreiben diesen Verlauf nur ndherungsweise.

- Die durchgefiihrten Simulationen haben gezeigt, dass eine geringe Anderung der statistischen Parameter
héufiger durch eine lineare Beschreibung des regelmifigen Verlaufes detektiert wird. Diese Beschreibung ist
durch die Beziehung (7.2-10) begriindet. Es ist empfehlenswert, die Koeffizienten der angepassten Funktion
im robusten Losungsansatz zu schitzen. Der im 6. Kapitel eingefiihrte Varianzhomogenititstest ergab fiir ge-
ringe Varianzdnderungen die hohere Anzahl korrekter Identifikationen. Demzufolge wird die lineare Be-
schreibung des regelmiiBigen Verlaufes weiterhin nur fiir geringe Anderungen des Mittelwertes betrachtet.

- GroBe Anderungen der statistischen Parameter sind auf der Basis eines kombinierten linear-logarithmischen
Modells fiir die Beschreibung des regelmifligen Verlaufes des empirischen Kontrastes aufzudecken. Das
Modell ist durch die Beziehung des quadratischen Risikos (7.2-13) begriindet. Die Bestimmung der Modell-
koeffizienten nach der Methode der kleinsten Quadrate ist in diesem Falle ausreichend. Die Simulationen
erwiesen fiir groBere Anderungsbetriige der Varianz die Uberlegenheit des hier vorgestellten Ansatzes ge-
geniiber dem Varianzhomogenitétstest.

7.4  Identifikation des instationiren Bewegungsverhaltens einer Windenergieanlage
(WEA)

7.4.1 Die Identifikation von Mittelwertinderungen auf Basis der Skalierungskoeffizienten

Fiir die praktischen Anwendungen ist das beschriebene Identifikationsverfahren ebenso wie der Varianzhomogeni-
tatstest im 6. Kapitel in die Wavelet-Analyse zu integrieren. Die vorgestellten Vorteile einer Identifikation auf der
Basis der Transformationskoeffizienten beziiglich der Auswirkung von Ausreiflern und der gezielten Zuordnung iden-
tifizierter Inhomogenitédten der Varianz, die eine optimale Parametrisierung des funktionalen Deformationsmodells
ermoglicht, haben weiterhin Bestand. Die Anderungen der Varianz sind primir anhand der Waveletkoeffizienten zu
identifizieren. Diese sind aufgrund des bestimmten spektralen Inhaltes der einzelnen Skalen Triger der Varianzinfor-
mation. Aufgrund ihres verschwindenden Erwartungswertes enthalten sie keine Anderungen des Mittelwertes. Im
Identifikationsprozess ist deshalb der empirische Kontrast fiir die Waveletkoeffizienten ausschlieflich mit der Funkti-
on (7.1-6) zu berechnen.

Durch die Wahl einer ausreichend hohen Zerlegungsstufe wird gewéhrleistet, dass alle periodischen Anteile auf die
Waveletkoeffizienten der entsprechenden Skalen verteilt werden. Die Skalierungskoeffizienten enthalten dadurch nur
Anderungen des Mittelwertes, die weniger ausgepriigt sind und langsamer als die zyklischen Komponenten variieren,
so dass sie keine lokalen Maxima in den Waveletkoeffizienten generieren (s. Abbildung 6.4-2). In derartigen Fillen
ist die Funktion (7.1-7) in den Identifikationsprozess einzubinden. Hierbei ist zu beachten, dass die Skalierungskoef-
fizienten zusitzlich zu diesen Anderungen einen Trend beinhalten konnen. Dieser wird neben dem Niveau durch
Terme hoherer Ordnung beschrieben (s. Tabelle 2.1-1) und kann somit durch das verwendete Identifikationsmodell



7.4 Identifikation des instationdren Bewegungsverhaltens einer WEA 143

nicht erfasst werden. Deshalb ist er vor Beginn des Identifikationsprozesses abzuspalten. Alternativ dazu ist ein feh-
lerhafter Einfluss in einer anschlieBenden Uberpriifung der Anderungspunkte zu beseitigen.

Fiir die Umsetzung des Identifikationsverfahrens auf der Basis der Transformationskoeffizienten sind die zusétzlichen
Effekte, die durch die gewidhlte Art der Wavelet-Transformation entstehen, zu beriicksichtigen. Auf die gegensétzli-
chen Eigenschaften der sWT und der uWT hinsichtlich des zeitlichen Lokalisierungspotentials und der generierten
Korrelationen wurde bereits in Kapitel 6.3 eingegangen. Das hier besprochene Identifikationsverfahren geht ebenso
wie der Varianzhomogenititstest von stochastisch unabhédngigen Variablen der Zeitreihe aus. Die Beschriankung auf
den unkorrelierten Fall ermoglicht die Umformung der Likelihoodfunktion zu einem Produkt und fiihrt schlieBlich zu
den Beziehungen (7.1-6) und (7.1-7), auf die sich die Berechnung des empirischen Kontrastes stiitzt.

In den nachfolgenden praktischen Anwendungsbeispielen wird die Konstanz der statistischen Parameter der analy-
sierten Zeitreihen auf der Basis der Wavelet- und Skalierungskoeffizienten iiberpriift, die nach der sWT resultieren.
Auf diese Weise werden algebraische Korrelationen, die durch die Anwendung der uWT entstehen, vermieden. Diese
Vorgehensweise ist fiir die analysierten Zeitreihen geeignet, da bereits nach einer geringen Anzahl von Zerlegungs-
stufen die periodischen Komponenten auf die einzelnen Reihen von Waveletkoeffizienten verteilt werden. Dadurch
ist die zeitliche Lokalisierung der sWT ausreichend, um eine Zuordnung zwischen den identifizierten Effekten und
den entsprechenden physikalischen Ereignissen zu ermoglichen.

Die physikalischen Korrelationen werden zunichst vernachlissigt. Die aufgedeckten Anderungspunkte der Varianz
werden anschlieend analog zur Vorgehensweise aus Kapitel 6.4 iiberpriift. Bei ausreichender Zerlegungstiefe enthal-
ten die Skalierungskoeffizienten weiterhin keine periodischen Effekte. Die Annahme der stochastischen Unabhingig-
keit dieser Koeffizienten ist daher gerechtfertigt. Eine zusitzliche Uberpriifung der identifizierten Anderungspunkte
ist nicht erforderlich, sofern kein Trend in den Koeffizienten enthalten ist. Beziiglich der Untersuchung von Mittel-
wertidnderungen resultiert damit ein zusitzlicher Vorteil aus der Einbindung des Identifikationsprozesses in die Wave-
let-Analyse. Eine Auswertung auf der Ebene der urspriinglichen Beobachtungen wiirde eine Beriicksichtigung der
vorhandenen Periodizititen und damit der physikalischen Korrelationen erfordern.

Die Anwendung des kontrastbasierten Identifikationsverfahrens fiir die Analyse der in Kapitel 6.4 eingefiihrten Zeit-
reihe ermdglicht eine umfassendere Beschreibung des Bewegungsverhaltens der WEA. Der aus dem Einsatz dieses
Verfahrens resultierende Mehrwert besteht primér in der Untersuchung der Konstanz des Mittelwertes auf der Ebene
der Skalierungskoeffizienten. Hierfiir wird die Log-Likelihoodfunktion nach der Beziehung (7.1-7) geschitzt. Aus
dem Vorwissen iiber die Anzahl der Anderungspunkte, die in den Waveletkoeffizienten der 4. Skala mit dem Vari-
anzhomogenititstest aufgedeckt wurden, und aus der Erkenntnis zur notwendigen, deutlichen Uberschitzung der
tatsichlichen Anzahl der Anderungspunkte bei der Aufstellung der Matrix A wurde im Identifikationsprozess
N’y max = 21 gewiihlt. Der Gesamtverlauf des empirischen Kontrastes ist in der linken Grafik der Abbildung 7.4-1
dargestellt. Dessen stirkste Abnahme wird durch die Einfiihrung von vier Anderungspunkten erreicht. Der vergroBer-
te Ausschnitt im Verlauf des empirischen Kontrastes fiir die Werte von N’ ;, zwischen 4 und 21 verdeutlicht jedoch,
dass sich erst ab 7 Anderungspunkten ein regelmiBiger Verlauf des empirischen Kontrastes einstellt. Diese Grenze
wurde sowohl mit dem linearen als auch dem kombinierten linear-logarithmischen Ansatz automatisch detektiert.
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Abb. 7.4-1: Verlauf des empirischen Kontrastes fiir die Reihe der Skalierungskoeffizienten;
Gesamtverlauf (links) und vergroerter Ausschnitt (rechts)
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Die Verteilung der automatisch identifizierten Anderungspunkte ist in der Abbildung 7.4-2 dargestellt. Die Berech-
nungen basieren, wie bereits erwéhnt, auf den Koeffizienten der sWT. Fiir eine zeitlich hoher auflosende Darstellung
wurden die identifizierten Anderungspunkte in den Verlauf der Koeffizienten der uWT aufgetragen.
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Abb. 7.4-2: Automatisch identifizierte Anderungen des Mittelwertes in der Zeitreihe der Skalierungskoeffizienten der

4. Zerlegungsstufe

Wie aus der Abbildung 7.4-2 ersichtlich ist, bewirken die Zustandséinderungen der WEA auch Anderungen des mitt-
leren Niveaus der Zeitreihe. Die Auswirkungen der Umstellung des Anstellwinkels der Rotorblitter und der azimuta-
len Drehungen des Maschinenhauses auf die mittlere Lage des Turmes wurden sehr gut aufgedeckt. Im Identifikati-
onsergebnis sind einige Aspekte auffillig. Fiir die erste Zustandsénderung, der Umstellung des Anstellwinkels um 1°,
fallt das stufenweise Erreichen der neuen Mittellage auf, was zur Entstehung eines zusétzlichen Intervalls konstanten
Mittelwertes fiihrt. Die zwei Azimutdnderungen sind betragsmifBig gleich und werden in entgegen gesetzte Richtun-
gen vollfiihrt. Es ist daher zu erwarten, dass die Mittellagen der Abschnitte vor der ersten und nach der zweiten Ande-
rung des Azimuts in etwa gleich sind. Diese erwartete Annédherung ist jedoch nur zwischen den Mittelwerten des 2.
und des letzten Abschnittes festzustellen. Die beiden Mittelwerte unterscheiden sich lediglich um 0,5 mgon. Die Mit-
tellage des 3. Abschnittes weicht von denjenigen der letztgenannten Abschnitte ab. Der Verlauf der Windgeschwin-
digkeit wihrend des analysierten Beobachtungszeitraumes lédsst eine kurzfristige Zunahme der stationdren Windlast
vermuten, die zwar den Turm in eine neue Gleichgewichtslage versetzt, jedoch fiir die Anderung der Betriebsparame-
ter der Anlage nicht ausreichend grof ist. Die identischen Windgeschwindigkeiten wihrend der Zeitrdume, in die der
2. und der letzte Abschnitt fallen, unterstiitzen diese Annahme.

Der 5. Anderungspunkt, der die zeitliche Grenze zwischen dem 4. und dem 5. Abschnitt der Zeitreihe markiert, wird
nicht durch einen Zustandswechsel der Anlage bedingt, sondern ist auf die lineare Zunahme der Neigungen in diesen
Abschnitten zuriickzufithren. Da im Identifikationsprozess lediglich Niveauunterschiede modelltechnisch integriert
sind, kann ein vorhandener Trend den Auftritt fiktiver Anderungspunkte herbeifiihren. Diese Tatsache begriindet die
gesonderte Modellierung und Beseitigung des Trends in einem linearen Ansatz. In dem anschlieBend wiederholten
Identifikationsprozess wird an der entsprechenden Stelle kein Anderungspunkt angezeigt, wihrend die Konfiguration

der weiteren Anderungspunkte unverindert bleibt.
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Differenz der
Waveletkoeff.
o

liche Bestimmung dieses Systemparameters bildet eine

'
[(8)]
|

wichtige Entscheidungsgrundlage fiir die Zustandsbewer-

tung des Bauwerkes. Die Reaktionsverzogerung kann im

200 400 600 800 konkreten Fall der WEA aus der Linge der varianzhomo-
Nummer Koeffizient

genen Intervalle ermittelt werden, die den jeweiligen Ande-
rungen des Mittelwertes zugeordnet werden (s. Abbildung
6.4-2).

Abb. 7.4-3: Differenz der Waveletkoeffizienten der
urspriinglichen und der nach (3.3-6) trans-

formierten Zeitreihe Trotz der getrennten Systemidentifikation fiir periodische
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Komponenten auf der Ebene der Waveletkoeffizienten wird im Falle aufgedeckter Mittelwertdnderungen in den Ska-
lierungskoeffizienten die Vorschaltung einer Transformation der Form (3.3-6) empfohlen, die den analysierten Daten-
satz in eine Zeitreihe mit konstantem Mittelwert iiberfiihrt. Die Auswirkung nicht beriicksichtigter Niveauinderungen
auf die Waveletkoeffizienten wird in der Abbildung 7.4-3 verdeutlicht. Darin sind beispielhaft die Differenzen zwi-
schen den Waveletkoeffizienten der 2*. Skala dargestellt, die nach der Wavelet-Transformation der urspriinglichen
Beobachtungen bzw. der nach (3.3-6) transformierten Zeitreihe mit konstantem Mittelwert resultieren. Erwartungs-
gemil entstehen die groBten Differenzbetrige an den Stellen der detektierten Niveaudnderungen. Die Ausschlige
nehmen die Form des analysierenden Wavelets an. Eine Vernachlidssigung der Niveaudnderungen im Anschluss an
ihre Identifikation fiihrt offensichtlich zur Bestimmung verzerrter Parameter bei der Systemidentifikation periodischer
Komponenten.

7.4.2  Vergleich der identifizierten Varianzinderungen

Neben der Identifikation der Anderungen des Mittelwertes ermoglicht das auf der Kontrastfunktion basierende Ver-
fahren die Uberpriifung der Varianzhomogenitit. Dies wird anhand der Waveletkoeffizienten realisiert. Die Likeli-
hoodfunktion wird in diesem Falle mit der Beziehung (7.1-6) geschitzt. Das in diesem Kapitel eingefiihrte Verfahren
kann zur unabhingigen Kontrolle der Identifikationsergebnisse des Varianzhomogenititstests herangezogen werden,
was eine Steigerung der Zuverléssigkeit zur Folge hat. Die Modellierungsstrategie und die Interpretation der aufge-
deckten Varianzidnderungen wurden in Kapitel 6.4 ausfiihrlich dargelegt, so dass das Hauptaugenmerk nachfolgend
auf den Vergleich der Ergebnisse der zwei Verfahren liegt.

In der Analyse der Koeffizientenreihen der 4. Zerlegungsstufe fiihrte eine Anzahl von 5 Anderungspunkten zur
stirksten Abnahme des empirischen Kontrastes. Diese wurde im kombinierten linear-logarithmischen Modell automa-
tisch identifiziert. Die lineare Beschreibung fiihrte zu einer stark unterschiitzten Anzahl von Anderungspunkten und
ist somit fiir diese Untersuchung unbrauchbar. Eine Erhhung von N’ 1. auf 26 fiihrte zu einer automatischen Iden-
tifikation mit dem kombinierten linear-logarithmischen Modell von 10 varianzhomogenen Abschnitten. Dieses Er-
gebnis ist im Einklang mit der visuellen Beurteilung des Verlaufes des empirischen Kontrastes und wird deshalb in
den weiteren Vergleich einbezogen. Die Konfiguration der Anderungspunkte, die mit den zwei verfiigbaren Verfah-
ren in der Reihe der Waveletkoeffizienten der 4. Zerlegungsstufe aufgedeckt wurden, ist in der Abbildung 7.4-4 dar-
gestellt.
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Abb. 7.4-4: Varianzidnderungen die mit dem Varianzhomogenititstest (oben) und dem kontrastbasierten Verfahren (unten)
identifiziert wurden (4. Zerlegungsstufe)

Darin ist die gute Ubereinstimmung der Identifikationsergebnisse ersichtlich. Die Positionen des 3., des 4. und des
vorletzten Anderungspunktes unterscheiden sich geringfiigig, wobei durch eine visuelle Analyse keine Konfiguration
unmittelbar bevorzugt werden kann. Auffillig ist, dass diese Punkte im Ergebnis des kontrastbasierten Verfahrens
gegeniiber ihren Positionen, die anhand des Varianzhomogenititstests ermittelt wurden, stets in Richtung des Ab-
schnittes mit geringerer Varianz verschoben sind. Das hier eingefiihrte Verfahren bewirkt somit in diesem Fall eine
Verldngerung der varianzreicheren Abschnitte. Im weiteren Verlauf dieses Vergleiches werden zwei Kriterien einge-
fiihrt, auf deren Basis die bessere Konfiguration auf rechnerischem Wege herausgestellt wird. Der zusitzliche Ande-
rungspunkt an der Stelle 7984 wurde vom Varianzhomogenititstest in den Koeffizienten der 2°. Skala identifiziert
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(vgl. Abbildung 6.4-2, oben), was seine tatsdchliche Existenz bestitigt. Dessen Identifikation bescheinigt dem kon-
trastbasierten Verfahren die hohere Sensitivitdt im Rahmen der durchgefiihrten Analyse.

Eine dhnlich gute Ubereinstimmung der Identifikationen konnte fiir die Waveletkoeffizienten der 3. Zerlegungsstufe
nicht erreicht werden. In der Anwendung des kombinierten linear-logarithmischen Modells wurden N, =9 Ande-
rungspunkte - zwei weniger als im Falle des Varianzhomogenititstests - automatisch identifiziert. Die visuelle Analy-
se des Verlaufes des empirischen Kontrastes bestitigt dieses Ergebnis. Eine Identifikation anhand des linearen Mo-
dells fiihrt erneut zu unbefriedigenden Ergebnissen, da die Anzahl der Abschnitte mit konstanter Varianz zu pessimis-
tisch geschitzt wird. Die Konfiguration der Anderungspunkte, die mit den zwei Identifikationsverfahren in der Reihe
der Waveletkoeffizienten der 3. Zerlegungsstufe detektiert wurden, ist in der Abbildung 7.4-5 dargestellt.
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Abb. 7.4-5: Varianzidnderungen die mit dem Varianzhomogenititstest (oben) und dem kontrastbasierten Verfahren (unten)
identifiziert wurden (3. Zerlegungsstufe)

Fiir den Bereich ab der Stelle 5400 ist eine gute Ubereinstimmung der Positionen der Anderungspunkte feststellbar.
Der aufgrund gemeinsamer periodischen Anteile bestehende und bereits aufgezeigte Bezug zwischen den Anderungs-
punkten der 3. und der 4. Zerlegungsstufe bleibt bei der Anwendung des kontrastbasierten Verfahrens erhalten. Eine
Ausnahme bildet der erste Abschnitt der Koeffizientenreihe bis zur Stelle 5400. Darin unterscheiden sich die Ergeb-
nisse der zwei Identifikationsverfahren in der Anzahl und in der Position der Anderungspunkte. Das Ergebnis des
Varianzhomogenititstests fiir diesen Abschnitt ist plausibel, da die aufgezeigten Anderungspunkte durch den Einfluss
der Umstellung des Anstellwinkels physikalisch interpretierbar sind und in den Koeffizientenreihen der 4. Zerle-
gungsstufe an den entsprechenden Positionen ebenfalls aufgedeckt wurden. Diese Zuordnung besteht ebenso im Falle
des Anderungspunktes, der mit dem kontrastbasierten Verfahren detektiert wurde.

Eine objektive Vergleichsbasis der beiden Identifikationsergebnisse stellen im Hinblick auf die Approximationsei-
genschaften die Residuen nach der Modellierung im Ansatz der ausgleichenden Sinusfunktion dar. Es wurden sowohl
die Residuenquadratsummen als auch die Korrelationsfunktionen gegeniibergestellt. In beiden Féllen fiihrte die Kon-
figuration des Varianzhomogenititstests zu den geringeren Betriigen dieser Grofen, wobei sich die Ergebnisse trotz
der unterschiedlichen Anzahl varianzhomogener Intervalle nur sehr knapp unterschieden. Im Korrelationsniveau der
Residuen beispielsweise betrug die maximale Abweichung zwischen den Werten der Funktionen lediglich 0,05.

Der nur sehr knappe Abstand zwischen den Modellierungsergebnissen in den zwei moglichen Konfigurationen veran-
lasste zu einer weiterfithrenden Ursachenforschung. In dem analysierten Abschnitt der Waveletkoeffizienten der 3.
Zerlegungsstufe fillt auf, dass sich die zwei betragsmiBig hochsten Koeffizienten ausgerechnet in dem 2. varianzho-
mogenen Abschnitt befinden, der durch den Varianzhomogenititstest festgelegt wurde. Darauthin wurde der Betrag
dieser zwei Koeffizienten so veridndert, dass er sich den benachbarten Koeffizienten angleicht, und der Varianzhomo-
genititstest fiir die gesamte Koeffizientenreihe mit den zwei verdnderten Koeffizienten wiederholt. Das Ergebnis
stimmt nun exakt mit der Identifikation des kontrastbasierten Verfahrens iiberein. Der festgestellte Unterschied ist
damit auf den Beitrag dieser zwei betragsmifig hochsten Koeffizienten zu der Testgrofle bzw. zu der Kontrastfunkti-
on zuriickzufiihren. Ein Vergleich der Beziehungen (6.1-23) und (7.1-6) unterstiitzt diese Aussage. Wihrend jeder
Koeffizient die TestgroBle des Varianzhomogenititstests unmittelbar verdndert, hat er in der Kontrastfunktion einen
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logarithmierten Beitrag zum Gesamtwert. Einzelne, betragsmiBig hohe Koeffizienten verindern damit die Werte der
Kontrastfunktion nicht so drastisch wie diejenigen der TestgroB3en.

Das Ergebnis der Identifikationen ist konform mit den Erkenntnissen aus den durchgefiihrten Simulationen. Das ma-
ximale Verhiltnis der Amplituden, die im 2. und im 3. varianzhomogenen Abschnitt der oberen Grafik aus der Abbil-
dung 7.4-5 geschitzt wurden, betrdgt 1,8. Fiir diesen Bereich der Amplitudeninderung wurde in den Simulationen
ebenfalls die deutlich hohere Identifikationsstiarke des Varianzhomogenititstests festgestellt.

Die vorangegangene Analyse verdeutlicht, dass die Uberpriifung der Varianzhomogenitit anhand beider verfiigbaren
Verfahren vorzunehmen ist. Aufgrund ihrer komplementiaren Eigenschaften kann im Falle iibereinstimmender Identi-
fikationsergebnisse eine zuverlissige Aussage zur Existenz der Anderungspunkte getroffen werden. Fiir unterschied-
liche Identifikationsergebnisse ist eine gezielte Ursachenforschung zu betreiben, um in Abhéngigkeit der vorteilhaften
Eigenschaften der Verfahren eines der Ergebnisse bevorzugt in der anschlieBenden Systemidentifikation einzusetzen.

Zusitzlich zu der Zuverlissigkeitssteigerung bei der Uberpriifung der Varianzhomogenitit befihigt das kontrastba-
sierte Verfahren zur Untersuchung der Konstanz des Mittelwertes anhand der Skalierungskoeffizienten. Fiir die im
Rahmen dieses Kapitels analysierte Zeitreihe fiihrte diese Untersuchung zu sehr guten Ergebnissen. Gleichzeitig ist es
dadurch nicht moglich, eventuelle Schwichen des Verfahrens vorzustellen und zu analysieren. Aus diesem Grund
wird im nachfolgenden Kapitel der praktische Einsatz um die Reaktionsanalyse der Rethehubbriicke auf die Ver-
kehrsbelastung erweitert. Die registrierten Daten eignen sich aufgrund deutlich enger beieinander liegender und be-
tragsmiBig unterschiedlicher Anderungen des Niveaus fiir eine bessere Einschiitzung der Leistungsfihigkeit des Ver-
fahrens.

7.5 Identifikation des Deformationsverhaltens der Rethehubbriicke unter Verkehrs-
belastung

Die Rethehubbriicke verlduft entlang einer der bedeutendsten VerkehrsstraBen des siidostlichen Teils des Hamburger
Hafens. Aufgrund ihrer strategischen Position und Rolle ist sie téglich einer groen Belastung durch den Stralen- und
Schienenverkehr des Hafens ausgesetzt. In Verbindung mit ihrem hohen Alter und den aufkommenden baulichen
Schiéden stellt sich die Aufgabe der Reaktionsbeschreibung und —iiberwachung des Bauwerkes auf die stattfindende
Verkehrsbelastung. Hierfiir wurde auf das bewegliche Hubteil in einer Entfernung, die etwa einem Viertel der Brii-
ckenldnge entsprach, der Neigungsgeber LSOC-1 der Fa. Schaevitz aufgebaut. Im Querprofil der Briicke betrachtet,
befand sich der Sensor in unmittelbarer Nédhe der in siidlicher Richtung verlaufenden Fahrbahn. Fiir eine zeitlich
hochauflosende Erfassung der Deformationen wurde der analoge Signalausgang des Servoneigungsgebers mit einer
Abtastrate von 50 Hz iiber einen Messrechner digitalisiert.

Der Verkehr wurde mit einer Videokamera registriert. Die Digitalisierung des aufgezeichneten Filmmaterials und die
Berechnung der Verkehrslasten erfolgten manuell. Da es sich hierbei um ein Pilotprojekt handelte, war es nicht mog-
lich, das Gewicht der jeweiligen Fahrzeuge messtechnisch zu bestimmen. Die nachfolgend verwendeten Lasten wur-
den anhand der Herstellerangaben beziiglich der zuldssigen Nutz- und Gesamtlast der Fahrzeuge hergeleitet. Die
Entscheidung iiber den Beladungszustand der einzelnen Fahrzeuge wurde anhand der beobachteten Verkehrsge-
schwindigkeiten sowie der gemessenen Ausschlige getroffen. Die auf diese Weise ermittelte Verkehrslast zeichnet
sich durch ein geringes Genauigkeitsniveau aus. Sie ist lediglich als Datengrundlage fiir die methodische Vorgehens-
weise bei der Herleitung des Ubertragungsfaktors H,, aus den automatisch identifizierten Ausschligen eines unter
Verkehrslast befindenden Bauwerkes zu verstehen.

Das Tragwerk der Briicke ist ausschlieBlich an den Enden gestiitzt. Es ist daher zu erwarten, dass jedes auf der Brii-
cke befindliche Fahrzeug eine Durchbiegung verursacht, die stets eine negative Hohenidnderung bezogen auf die Brii-
ckenendpunkte zur Folge hat. Von komplexeren Formen der Durchbiegung, wie sie beispielsweise in KUHLMANN
(2002, S. 50 f.) festgestellt wurden, ist bei diesem Bauwerk nicht auszugehen. Dies ermoglicht eine eindeutige Zu-
ordnung der Einfluss- und Deformationseffekte, was fiir die Herleitung der Systemcharakteristik von Vorteil ist.

Zusitzlich zur Durchbiegung regt der rollende Verkehr den Oberbau zu Schwingungen an. Die dominanten Frequen-
zen und deren Amplituden hingen zum einen von den strukturellen Eigenschaften der Briicke, wie zum Beispiel der
Eigenfrequenz oder der UnregelméBigkeit der Fahrbahn, und zum anderen von periodisch schwingenden Fahrzeug-
aufbauten ab (KUHLMANN, 2002). Die Kriimmung der Fahrbahnoberfliche an den Enden des Uberbaus, die entge-
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gen der Fahrtrichtung orientiert ist, fithrt zu verstirktem Aufkommen periodischer Effekte beim Befahren der Briicke.
In der Abbildung 7.5-1 ist ein reprédsentativer Abschnitt einer Zeitreihe dargestellt, die zur Untersuchung des De-
formationsverhaltens der Rethehubbriicke unter Verkehrslast aufgezeichnet wurde.
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Die Durchbiegungen aufgrund des Verkehrs sind in der urspriinglichen Zeitreihe visuell zwar gut erkennbar, werden
jedoch durch teilweise starke periodische Effekte iiberlagert. Eine unmittelbare Herleitung der Ausschldge wird da-
durch erschwert. Durch die Wavelet-Transformation der Datenreihe und der anschlieBenden Uberpriifung der Kon-
stanz des Mittelwertes und der Varianz auf der Ebene der Koeffizienten sind die unterschiedlichen Auswirkungen
durch die Verkehrsbelastung einer getrennten Analyse und Modellierung zuginglich. Die Modellierung der periodi-
schen Komponenten in den Waveletkoeffizienten verldauft methodisch analog zu den in den Kapiteln 6.4 und 7.4 be-
sprochenen Anwendungsbeispielen. Auf eine Beschreibung der Ergebnisse wird deshalb verzichtet und das Hauptau-
genmerk auf die automatische Identifikation der Bereiche gerichtet, in denen eine Durchbiegung des Bauwerkes
durch die Verkehrslast entsteht.

Die Analyse der Varianzverteilung infolge der Wavelet-Transformation zeigt, dass ab der 5. Zerlegungsstufe samtli-
che periodische Komponenten der urspriinglichen Zeitreihe in den Reihen von Waveletkoeffizienten enthalten sind.
Die Auslenkungen des Uberbaus aufgrund der Verkehrsbelastung treten dadurch in der Reihe der Skalierungskoeffi-
zienten der 5. Zerlegungsstufe deutlicher hervor, was ihre Identifikation fordert.

Die Abschnitte konstanten Mittelwertes, die mit dem eingefiihrten Verfahren in den Skalierungskoeffizienten der
Zeitreihe aus Abbildung 7.5-1 identifiziert wurden, sind in der Abbildung 7.5-2 dargestellt. Letztere stellt das Identi-
fikationsergebnis dar, welches automatisch durch die Beschreibung der Abnahme des empirischen Kontrastes im
linearen Ansatz erzielt wurde. Die Anzahl der identifizierten Abschnitte fithrt gleichzeitig zur stirksten Abnahme des
empirischen Kontrastes. Die belasteten Zustinde des Bauwerkes werden durch die festgelegten Abschnitte isoliert.
Die gute Ubereinstimmung zwischen den Mittelwerten der Abschnitte, die dem unbelasteten Zustand des Bauwerkes
entsprechen, erlaubt es, ein mittleres Niveau herzuleiten, auf welches sich die quantifizierten Deformationen bezie-
hen. Die Hoheniinderungen des Uberbaus werden in den nachfolgenden Berechnungen durch den Mittelwert des
jeweiligen Abschnittes reprisentiert. Zur automatischen Bestimmung von maximalen Auslenkungen ist es denkbar,
zukiinftig bessere Modelle anzusetzen, wie etwa eine im Bezug auf die Abszisse gespiegelte Glockenkurvenfunktion,
die realistischer den Verlauf der Deformation reproduzieren.

Zusitzlich zur Aufdeckung der Mittelwertéinderungen auf der Ebene der Skalierungskoeffizienten wurde das vorge-
stellte Identifikationsverfahren fiir die Segmentierung der urspriinglichen Beobachtungen angewandt. Im Zuge der
automatischen Identifikation wurden lediglich 4 Anderungspunkte aufgedeckt. Zur Aufstellung einer gemeinsamen
Vergleichsbasis wurde die Anzahl der Anderungspunkte manuell derjenigen angeglichen, die im Falle der Skalie-
rungskoeffizienten resultierte. Die hierbei erhaltene Konfiguration wird in der Abbildung 7.5-1 dargestellt. Die auf-
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kommenden Nachteile sind unmittelbar sichtbar. In dieser Konfiguration ist die Einwirkung der 18 t schweren Sattel-
zugmaschine nicht identifiziert, da eine Anhiufung der Anderungspunkte entlang der aufsteigenden Flanke der stirks-
ten Auslenkung stattfindet. Dieser Effekt ist auf den Einfluss der iiberlagerten periodischen Komponenten zuriickzu-
fiihren. Ein derartiger Einfluss wird durch die Wavelet-Transformation weitestgehend beseitigt. Der Betrag der De-
formation wird im mittleren Abschnitt um ca. 20 % unterschitzt. Diese Ergebnisse untermauern die Vorziige der
vorgeschlagenen Analyse auf der Ebene der Skalierungskoeffizienten.

Neben den sehr guten Ergebnissen sind in der Abbildung 7.5-2 Schwichen des Verfahrens erkennbar. Diese bestehen
in der Identifikation mehrfacher Abschnitte entlang der steigenden und fallenden Flanken der Durchbiegung. Aus
diesem Grunde wurde das Ergebnis des kombinierten linear-logarithmischen Modells hier nicht aufgefiihrt. Es gab
die Existenz von 17 Abschnitten homogenen Mittelwertes an, wobei alle zusitzlichen Anderungspunkte entlang der
steigenden und fallenden Flanken der Deformationen platziert wurden. Diesem Nachteil kann begegnet werden, in-
dem in Abhéngigkeit der mechanischen Eigenschaften des untersuchten Objektes, der Verkehrsregelung und der
Abtastrate des Sensors eine minimale Linge fiir die identifizierten Abschnitte eingefiihrt wird. Dieses wird praktisch
realisiert, indem die Eintrige der Matrix A in (7.1-8), die eine Berechnung der Log-Likelihoodfunktion fiir Abschnit-
te mit der Linge unterhalb der gesetzten Minimumgrenze voraussetzen, zu unendlich gesetzt werden bzw. nicht zur
Berechnung des Minimums (7.1-9) herangezogen werden.

Der Identifikation mit dem vorgestellten Verfahren sind Grenzen gesetzt, wenn die Fahrzeuge in kurzer Abfolge die
Briicke bzw. die Messstelle passieren. Ein derartiger Fall wird in der Abbildung 7.5-3 exemplarisch dargestellt.
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Abb. 7.5-3: Identifikation der Deformationen durch dicht aufeinander folgende Fahrzeuge

Der erste Ausschlag des Uberbaus wird durch einen Sattelauflieger mit Anhinger verursacht. Dieser wird in einem
Abstand von 8 s von einem Tankfahrzeug gefolgt, das den zweiten Ausschlag verursacht. Die hohe Aufzeichnungsra-
te fithrt zu einem getrennten Auftritt der zwei Auslenkungen. Die visuell gut erfassbare Trennung kann von dem Iden-
tifikationsverfahren nicht reproduziert werden. Die zwei Auslenkungen werden einem gemeinsamen Intervall glei-
chen Mittelwertes zugeteilt. Der Grund hierfiir ist die zu kurze Ruhepause zwischen den zwei Durchfahrten, der nur
120 Beobachtungen angehdren. Im Vergleich dazu wurden wihrend der eigentlichen Deformation 350 Werte aufge-
zeichnet. Der negative Einfluss einer ungleichen Verteilung der Beobachtungen auf die Abschnitte mit homogenen
statistischen Eigenschaften wurde bereits in den durchgefiihrten Simulationen festgestellt. Diese Schwiche des Identi-
fikationsverfahrens hat fiir die Analyse des in Abbildung 7.5-3 dargestellten Abschnittes keine negativen Auswirkun-
gen, da die Auslenkungen etwa gleich stark ausfallen. Eine unmittelbare Konsequenz ist fiir unterschiedliche Gré8en-
ordnungen der Deformationen zu erwarten. Diese Situation ist jedoch in dem analysierten Abschnitt nicht eingetreten.

Die Deformationen mit geringem Betrag, wie sie in der Abbildung 7.5-1 aufgrund der Einwirkung eines kleinen
Tankfahrzeuges (ca. 10 t) entstehen, konnten nicht automatisch aufgedeckt werden. Diese Gewichtskategorie stellt in
etwa die Sensitivitdtsgrenze der Identifizierbarkeit mit dem eingesetzten Verfahren dar.

Die anhand der Abbildungen 7.5-1 und 7.5-2 diskutierten Ergebnisse verdeutlichen, dass Deformationen, die durch
einzelne, schwere Fahrzeuge entstehen, mit dem vorgestellten Identifikationsverfahren erfasst und quantifiziert wer-
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den konnen. Gleichzeitig ist weitere Forschungsarbeit notwendig, um in komplexeren Kombinationen der Einfluss-
groflen zufrieden stellende Ergebnisse zu erreichen. Das Resultat der Einteilung der gesamten beobachteten Zeitreihe
in Abschnitten mit homogenem Mittelwert kann der Abbildung 7.5-4 entnommen werden. Es belegt die gute Leis-
tungsfihigkeit des Verfahrens hinsichtlich des Automatisierungsgrades und der Sensitivitit bei der Identifikation.
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Abb. 7.5-4: Automatische Identifikation der Deformationen durch die Verkehrslast

Als MaB fiir die Deformation wurde, wie bereits erwihnt, der Mittelwert jedes Abschnittes gewihlt. Durch die An-
nahme von Massen fiir die passierenden Fahrzeuge ist es moglich, anhand der identifizierten Ausschldge den system-
charakteristischen Ubertragungsfaktor herzuleiten. Dieser stellt die Deformation des Bauwerkes pro Masseneinheit
dar. Fiir den analysierten Datensatz sind die festgestellten Deformationen und die errechneten Systemcharakteristiken
in der Tabelle 7.5-1 zusammengestellt.

Verkehrseinfluss Deformation H, Verkehrseinfluss Deformation H,,
(mm) (mm/t) (mm) (mm/t)

KL -1,0 0,09 AT -2,5 0,10
KL+TK -2,1 0,08 SM -1,6 0,08

TL -1,2 0,08 SA+T -5,8 0,08

SA -2,7 0,09 SA/A; T (1) -1,4 0,07

SA 2,4 0,08 SA (1) -1,7 0,09

SA -2,9 0,10 SA (1) -1,3 0,07

Tab. 7.5-1: Identifizierte Deformationen und berechneter Ubertragungsfaktor Ho,

Die Durchfahrten der letzten drei Sattelauflieger bewirken geringere Ausschlige des Uberbaus, verglichen mit denen
der vorangegangenen Fahrzeuge. Dieses veranlasst zur Annahme ihres Leergewichtes bei der Berechnung des Uber-

tragungsfaktors He., was in der obigen Tabelle durch den Zusatzeintrag (1) gekennzeichnet ist. Die Werte der berech-

neten Systemparameter H,, stimmen gut miteinander iiberein, so dass daraus ein mittlerer Wert von 0,08 mm / t abge-
leitet werden kann. Dieser quantifiziert die Deformation des Bauwerkes unter Verkehrslast. Der errechnete Ubertra-
gungsfaktor ist in Verbindung mit der Temperatur von 3°C zu betrachten, bei der die Messungen stattgefunden haben.
Die vorgestellte Analysestrategie ermoglicht die Auswertung weiterer Messdatensitze, die zu unterschiedlichen Tem-
peraturen erfasst werden. Daraus lisst sich ein reprisentativer Satz von Ubertragungsfaktoren Ho, herleiten, die das
Verhalten der Briicke unter Verkehrslast umfassend widerspiegeln. Diese Parameter stellen angesichts der in naher
Zukunft beginnenden Bauarbeiten an einer neuen Briicke eine bedeutungsvolle Datenbasis dar, um im Rahmen eines
Monitorings stets Einfliisse durch die Baumafinahme aufdecken zu konnen.
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Mit dem eingefiihrten kontrastbasierten Verfahren liegen sdmtliche Analyse- und Identifikationswerkzeuge vor, die
zur Aufdeckung und Modellierung der Auswirkungen von Mittelwert und /oder Varianzinstationaritidten notwendig
sind. Das gemeinsame Grundkonzept der Anwendung dieser Identifikationsverfahren ist die Uberpriifung der statisti-
schen Parameter auf der Ebene der Koeffizienten, die nach der Transformation der Zeitreihen unter dem Einsatz einer
geeigneten Form der Wavelet-Transformation resultieren. Dabei wird in den Kapiteln 5 bis 7 zwischen den verschie-
denen Darstellungsformen der Instationarititen in den Transformationskoeffizienten unterschieden.

Schnelle und starke Anderungen des Mittelwertes duBern sich skaleniibergreifend als lokale Betragsmaxima in den
Waveletkoeffizienten, sofern letztere keine ausgeprigten periodische Komponenten enthalten. Dieses Erkennungs-
merkmal wurde im 5. Kapitel genutzt, um die Deformation des Unterhauptes der Schleuse Uelzen I aufgrund des
Wasserdruckes zu modellieren.

Langsame Anderungen des Mittelwertes treten bei einer ausreichend hoch gewihlten Zerlegungsstufe in den Skalie-
rungskoeffizienten deutlicher hervor als in der urspriinglichen Zeitreihe. Die Konfiguration der entstehenden Ande-
rungspunkte wird anhand der Log-Likelihoodfunktion automatisch ermittelt. Dieses ermoglichte eine kontinuierliche

Bestimmung des Ubertragungsfaktors H,, der Rethehubbriicke unter Beriicksichtigung des Verkehrseinflusses.

Die Varianzinformation der periodischen Komponenten der Zeitreihe ist vollstindig in den Waveletkoeffizienten
abgebildet. Fiir die Uberpriifung der Varianzhomogenitit wurde im 6. Kapitel eine geeignete Teststrategie eingefiihrt.
Die Konfiguration der varianzhomogenen Abschnitte wird auf statistischem Wege hergeleitet. Zur Verbesserung der
Zuverlissigkeit der Identifikationen wird auch die Anwendung des im 7. Kapitel eingefiihrten Verfahrens empfohlen.
Die zwei Methoden haben komplementire Eigenschaften und wurden deshalb gemeinsam verwendet, um das varianz-
instationdre Deformationsverhalten einer WEA zu modellieren.

Gemeinsam ist allen drei vorgestellten Verfahren die Systemidentifikation fiir instationdre Komponenten der Defor-
mationsprozesse in einem linearen Ansatz und deren anschlieBende Abspaltung, um die Systemidentifikation fiir die
periodischen, stationdren Anteile nach der im 4. Kapitel vorgestellten Methodik vorzunehmen. Dadurch lassen sich
diese Verfahren in das Konzept des im 3. Kapitel beschriebenen reduzierten linearen Deformationsmodells integrie-
ren, was zu einer Erweiterung dieses Modells fiihrt. Mit den Methoden und Verfahren der Kapitel 4 bis 7 liegen alle
notwendigen Komponenten vor, die fiir eine derartige Erweiterung notwendig sind. Das um die Systemidentifikatio-
nen auf der Basis der instationdren Komponenten erweiterte Deformationsmodell bildet das wesentliche Ergebnis

dieser Arbeit. Die Zusammensetzung dieses Modells erfordert die MaB3gabe einer logischen Reihenfolge in der An-
wendung der verfiigbaren Verfahren in Verbindung mit der Wahl der geeigneten Art der Wavelet-Transformation.
Die Zusammensetzung des erweiterten Modells bildet den Inhalt des 8. Kapitels.
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8 Das erweiterte dynamische Deformationsmodell

8.1  Der Aufbau des erweiterten dynamischen Deformationsmodells

In der vorliegenden Arbeit wird die dynamische Modellierung von Deformationsvorgéngen im Ansatz der nichtpara-
metrischen Systemidentifikation behandelt. Die charakteristischen Eigenschaften des Uberwachungsobjektes werden
hierbei durch mathematische Koeffizienten représentiert, fiir deren Bestimmung der Zusammenhang zwischen den
beobachteten Anregungs- und ReaktionsgroBen in einem Modell der Formen (3.1-2, 3.1-4 oder 3.1-19) abgebildet
wird. Bekannte Nachteile dieser Modellierungsmethoden sind die subjektive Wahl der Modellordnung und die damit
verbundene Gefahr des ,data-fittings*, sowie die fehlende physikalische Interpretierbarkeit der geschitzten mathema-
tischen Koeffizienten.

Prozesse, die im Rahmen von ingenieurgeod:tischen Uberwachungsaktivititen beobachtet werden, enthalten vielfach
ausgeprigte periodische Komponenten. Fiir den Fall, dass die erfassten Deformationen durch periodische Effekte
verursacht werden, ldsst sich deren Verlauf anhand des jeweiligen Terms der Anregungsgréf3e modellieren, der einen
maximalen Beitrag zur Objektreaktion hat. Das resultierende Modell wird als lineares reduziertes Deformationsmo-

dell bezeichnet. Es weist die Vorteile einer eindeutig festgelegten Modellordnung sowie der physikalischen Interpre-
tierbarkeit der Parameter auf. Jede kausale Beziehung zwischen der Deformation und der sie verursachenden Ein-
flussgroBBe wird durch die frequenzabhingige Amplitudenverstirkung und die Phasenverzogerung ausgedriickt. Diese
Parameter sind ein MaB fiir die Reaktionsstirke bzw. fiir die Reaktionsverzogerung des Uberwachungsobjektes. Sie
konnen im Zeit- oder im Frequenzbereich ermittelt werden (vgl. die Beziehungen 3.1-21, 3.1-27 sowie 3.1-30). Die
Uberfithrung des Modells in den Frequenzbereich geschieht mit Hilfe der FOURIER-Transformation. Aufgrund sei-
ner funktionalen Einfachheit, der geringen numerischen Komplexitit und der bereits genannten Vorteile zur Modell-
ordnung und der Interpretierbarkeit der Parameter nehmen die Grundgedanken dieser Modellierungsstrategie die
zentrale Rolle in dieser Arbeit ein.

Die Uberlagerung der periodischen Komponenten durch andere Signalformen, wie z. B. Impulse, Spriinge, lineare
Anderungen, wirkt sich nachteilig auf die Schitzung der Modellparameter aus. Amplitudeninderungen der periodi-
schen Komponenten, die im Modell durch entsprechende Parametrisierung nicht beriicksichtigt sind, haben ebenfalls
einen negativen Einfluss. Diese Effekte fiihren zu verzerrten Modellparametern. Grund hierfiir sind die induzierten
Anderungen des mittleren Niveaus bzw. der Varianz der Zeitreihen, die im Gegensatz zur Forderung nach Homogeni-

tit ihrer statistischen Eigenschaften stehen. Die beobachteten Prozesse miissen unabhidngig von der verwendeten
Identifikationsstrategie mindestens bis zur 2. Ordnung stationdr sein. Diese Bedingung ist fiir die Berechnung der
Kreuzkorrelationsfunktion im Modell 3.1-21, fiir die Durchfiihrung der FOURIER-Transformation im Modell 3.1-27,
sowie fiir die Aufstellung eines gemeinsamen funktionalen Modells fiir samtliche Beobachtungen in den Ansitzen
3.1-21 und 3.1-30 einzuhalten. Thre Verletzung hat bei der praktischen Umsetzung des linearen reduzierten Deforma-
tionsmodells folgende Auswirkungen auf die Ergebnisse:

— geringe Bestimmtheitsmal3e fiir die angesetzten Regressionsmodelle,
— grofle Unterschiede zwischen den Ergebnissen der Identifikation im Zeit- und im Frequenzbereich,
— eine von der angestrebten Normalverteilung stark abweichende Verteilung der Modellresiduen.

Die mogliche Malinahme, diesen Nachteilen durch die Einfithrung zusitzlicher Terme zu begegnen, ist im Rahmen
der Arbeit, aufgrund der oben genannten negativen Aspekte zur Wahl der Modellordnung, nicht weiter verfolgt wor-
den. Die Analyse des dynamischen Analogiemodells in Kapitel 3.2 hat zum Ergebnis gefiihrt, dass die Systemidenti-
fikation fiir die modellverzerrenden Signalformen mit den Konzepten des linearen reduzierten Deformationsmodells
vereinbar ist. Fiir sprunghafte und lineare Anderungen der Belastung kann das System in beiden betrachteten Modell-
ordnungen ebenfalls durch zwei Parameter charakterisiert werden, die ein Maf fiir die Reaktionsstirke und die Reak-
tionsverzogerung darstellen. Der Ubertragungsfaktor H., folgt aus dem Verhiltnis zwischen den Anderungen der
Gleichgewichtszustinde der Reaktions- und der Anregungsgrofie (s. Abbildungen 3.2-6 und 3.2-7). Aus der Dauer
des Uberganges zwischen den Gleichgewichtszustinden kann auf den Parameter geschlossen werden, der die System-
trigheit charakterisiert (vgl. die Beziehungen 3.2-9 und 3.2-10). Niherungsweise kann diese auch als zeitliche Diffe-
renz der Ubergangsdauern quantifiziert werden. Die Nihe der Systemidentifikation fiir diese Signalformen zu den
Konzepten des bestehenden linearen reduzierten Deformationsmodells ist sowohl durch die Eindeutigkeit der Mo-
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dellordnung sowie durch die mogliche physikalische Interpretation der ermittelten Systemparameter gegeben. Es ist
daher erstrebenswert, das bestehende lineare reduzierte Modell um die Systemidentifikation fiir diese zuséatzlichen
Signalformen zu erweitern.

Die Systemidentifikation im gegenwirtigen Ansatz setzt die Stationaritét bis zur 2. Ordnung voraus. Deshalb muss
die Erweiterung um die Modellierung instationirer Signalkomponenten dieser vorgeschaltet werden. Die verfolgte
Strategie besteht darin, zundchst die instationdren Komponenten zu identifizieren und zu modellieren. Die Modellie-
rung hat die Quantifizierung der charakteristischen Eigenschaften Anderungsbetrag und gegebenenfalls Anderungs-
dauer zum Ziel. Anderungsformen, die in kausalem Zusammenhang stehen, werden einer Systemidentifikation nach
den oben beschriebenen Prinzipien zugefiihrt. Aufbauend auf den Ergebnissen der Modellierung werden deterministi-
sche Signale d(k) erzeugt, die den Verlauf der instationdren Ereignisse in der beobachteten Zeitreihe nachbilden. Mit
den Transformationen der Form (3.3-6) und (3.3-8) ist es moglich, die identifizierten und modellierten Realisierungen
der instationdren Effekte aus den urspriinglichen Zeitreihen abzuspalten und die Restanteile einer weiteren Analyse
nach den gegenwirtigen Prinzipien des linearen reduzierten Deformationsmodells zugénglich zu machen.

In der vorliegenden Arbeit wurde stets von einem lokalen Charakter der Anderungen der statistischen Parameter aus-
gegangen. Darunter ist zu verstehen, dass der Prozess in seiner statistischen Gleichgewichtslage eine deutlich lingere
Zeit als die Anderungsdauer verharrt. Dieses setzt die Wahl einer Abtastrate voraus, die die Entstehung statistisch
homogener Abschnitte in den beobachteten Zeitreihen unterstiitzt. Prozesse, die diese Merkmale aufweisen, wurden
abschnittsweise stationir bezeichnet.

Fiir die Analyse und die Identifikation lokaler Eigenschaften der Zeitreihen sind die traditionellen signalanalytischen
Werkzeuge nicht geeignet. Die Kreuzkorrelationsfunktionen, die Parameter der Regressionsmodelle sowie das Fre-
quenzspektrum, welches mittels FOURIER-Transformation hergeleitet wird, stellen Groflen dar, die global die Eigen-
schaften der Zeitreihe charakterisieren. Dieses motivierte den Einsatz der Wavelet-Transformation fiir die erweiterte
Modellbildung. Die theoretischen Grundlagen dieser Transformation sowie Aspekte ihrer praktischen Anwendung bei
der Analyse von Zeitreihen wurden im 4. Kapitel der Arbeit behandelt. Folgende Eigenschaften der Wavelets bzw.
der Wavelet-Transformation sind hinsichtlich der erweiterten Modellbildung und Systemidentifikation von besonde-
rer Bedeutung:

— Die endliche zeitliche Ausdehnung der Wavelets (s. Abbildung 4.1-1 und 4.1-2) befihigt zur Untersuchung
lokaler Charakteristiken der Zeitreihen.

— Die oszillierende Natur (vgl. Beziehung 4.1-2) stellt die Basis fiir die Fortfithrung des Frequenzbegriffes in
Zusammenhang mit den Ergebnissen der Wavelet-Transformation dar.

— Durch die verlustfreie Umkehrung der Wavelet-Transformation lassen sich aus modellierten Koeffizienten-
reihen auch modellierte Zeitreihen im urspriinglichen Beobachtungsraum erhalten. Somit kann die Auswir-
kung der auf der Ebene der Transformationskoeffizienten vorgenommenen Modellierungsma3nahmen un-
mittelbar bemessen werden.

— Die Momenteneigenschaft: Bei Verwendung eines Wavelets mit n verschwindenden Momenten sind die aus
der Wavelet-Transformation resultierenden Koeffizienten direkt proportional zur n-ten Ableitung des Pro-
zesses bzw. der beobachteten Zeitreihe. Im Speziellen gilt bei Verwendung eines Wavelets von der 1. Ord-
nung in der Wavelet-Transformation, dass die resultierenden Waveletkoeffizienten proportional zum Verlauf
der 1. Ableitung des Signals sind (vgl. Beziehung 4.1-13).

— Die Isometrie repriisentiert die Aquivalenz zwischen dem Informationsinhalt der Zeitreihe und ihrer Abbil-
dung im Zeit-Frequenzbereich. Dieses ermoglicht die Durchfithrung der Systemidentifikation auf der Ebene
der Transformationskoeffizienten. Diese Eigenschaft legt ebenfalls die Aquivalenz zwischen dem Informati-
onsinhalt der einzelnen periodischen Komponenten und der entsprechenden Koeffizienten der Transformati-
on fest, in denen diese enthalten sind (vgl. Beziehung 4.1-17). Damit wird die Grundlage fiir die Analyse pe-
riodischer Komponenten auf der Ebene der Waveletkoeffizienten geschaffen.

Die Entwicklung einer praktisch anwendbaren Form der Wavelet-Transformation beruht mageblich auf der Theorie
der MSA, die in Kapitel 4.2 ausfiihrlich prisentiert wurde. Die Diskretisierung der Zeit-Frequenzebene basierend auf
deren Grundsitzen gewihrleistet, dass die oben aufgezihlten Eigenschaften der Wavelets und der Wavelet-
Transformation auch in ihren diskreten Formen weiterhin Bestand haben und somit eine praktische Bedeutung erlan-
gen. Mit der Diskretisierung wird die Berechnung der Wavelet-Transformation in eine rekursive Filterung iiberfiihrt.
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Die praktische Umsetzung der eingefiihrten Transformation beruht dadurch auf vertrauten Analysewerkzeugen und
stellt keine Steigerung hinsichtlich der algorithmischen und numerischen Komplexitit gegeniiber dem linearen redu-
zierten Modell dar.

In Abhéngigkeit der Diskretisierungsweise der Zeit sind zwei Formen der diskreten Wavelet-Transformation vorge-
stellt worden: die orthogonale, schnelle und die redundante, undezimierte Wavelet-Transformation (sWT) bzw.
(uWT). Die Diskretisierung der Frequenz bleibt in beiden Formen identisch. Im Falle der sWT erfolgt im Anschluss
an jede Filterung eine Dezimierung des Filterausganges um den Faktor 2, wihrend im Falle der uWT das Filterpaar
um den Faktor 2 gespreizt wird.

Trotz des dualen Charakters der Wavelets ist es nicht moglich, die Lokalisierung im Frequenz- und im Zeitbereich
gleichzeitig beliebig genau vorzunehmen (s. Abbildung 4.1-1). Dieser Effekt bedingt in der Systemidentifikation des
erweiterten Modells die Durchfiihrung der Wavelet-Transformation mit unterschiedlichen Wavelets bzw. unterschied-
lichen Filtern, in Abhingigkeit von der gerade behandelten Komponente der Zeitreihe. Fiir sprunghafte und lineare
Anderungen ist deren Lokalisierung im Zeitbereich vordergriindig. Die Frequenzkomponente spielt eine eher unter-
geordnete Rolle. Deshalb werden hierfiir Tiefpassfilter eingesetzt, die eine niedrige Ordnung der Nullstelle z = -1
besitzen, und somit eine geringe Linge aufweisen. Im Rahmen der Arbeit wurde zu diesen Zwecken das HAAR-
Filterpaar eingesetzt.

Fiir die periodischen Komponenten hingegen ist die Lokalisierung im Frequenzbereich von Bedeutung. Hierfiir bedarf
es eines Tiefpassfilters, dessen z-Transformierte eine Nullstelle z = -1 moglichst hoher Ordnung besitzt. Gleichzeitig
darf die Ordnung jedoch nicht beliebig hoch sein, um den zeitlichen Bezug eventueller Varianzédnderungen zu ermog-
lichen. In der vorliegenden Arbeit erwies sich eine Nullstelle 4. Ordnung als ein guter Kompromiss fiir zufriedenstel-
lende Lokalisierungen in beiden Bereichen.

Die im erweiterten Deformationsmodell integrierten Signalanteile fithren zu unterschiedlichen Charakteristiken der
Transformationskoeffizienten, die als Typenkennung im Identifikationsprozess verwendbar sind:

— Rapide Variationen des Mittelwertes infolge sprunghafter oder linearer Anderungen fiihren aufgrund der

Momenteneigenschaft zur Entstehung lokaler Betragsmaxima in den Waveletkoeffizienten der ersten Zerle-
gungsstufen, wenn die Transformation mit einem Filterpaar durchgefithrt wird, dessen z-transformiertes
Tiefpassfilter eine Nullstelle 1. Ordnung in z = -1 besitzt. Fiir die automatische Identifikation dieser Ande-
rungsform sollten vorzugsweise in diesen Skalenbereichen keine weiteren periodische Effekte, sondern le-
diglich Rauschanteile enthalten sein.

— Variationen des Mittelwertes, deren Dauer die Filterlinge in der maximalen Zerlegungsstufe iibersteigt und

deren oben genannte Effekte in den Waveletkoeffizienten durch hochenergetische, periodische Anteile iiber-
lagert werden, treten in den Skalierungskoeffizienten sehr deutlich hervor. Die stirkere Herausstellung dieser
Anderungsform ist der transformationsbedingten Abspaltung periodischer Komponenten zu verdanken. Aus
diesem Grund ist die Transformation mit einem Filterpaar durchzufiihren, das einen guten Ausgleich der Lo-
kalisierungseigenschaften im Frequenz- und im Zeitbereich schafft. Im Rahmen dieser Arbeit wurde das
DAUBECHIES-Filterpaar 4. Ordnung eingesetzt.

—  Anderungen der Varianz- bzw. der Amplituden treten bei einer ausreichenden Zerlegungstiefe dominant in

den Waveletkoeffizienten auf. Um eine scharfe Trennung zwischen den spektralen Anteilen der benachbar-
ten Skalen zu erreichen, basierten die Untersuchungen zu dieser Anderungsform ebenfalls auf der Transfor-
mation mit einem DAUBECHIES-Filterpaar 4. Ordnung.

Den obigen Erlduterungen ist zu entnehmen, dass nur die erste behandelte Form von Inhomogenitéten statistischer
Eigenschaften unmittelbar aus den Ergebnissen der Wavelet-Transformation identifizierbar ist. Die notwendigen
Schritte wurden im 5. Kapitel ausfiihrlich beschrieben und analysiert. Fiir die weiteren aufgefiithrten Formen der In-
stationaritdt ist die Wavelet-Transformation nur als Vorstufe zu verstehen, in der die untersuchte Komponente von
den iiberlagerten Anteilen der Zeitreihe isoliert wird. Dadurch tritt der jeweilige instationdre Effekt deutlicher hervor.
Fiir dessen eigentliche Aufdeckung bedarf es jedoch eines zusitzlichen Verfahrens, anhand dessen die Konstanz der
statistischen Parameter der jeweiligen Transformationskoeffizienten automatisch iiberpriift wird. Geeignete Methoden
wurden im 6. Kapitel mit dem Varianzhomogenititstest und im 7. Kapitel mit dem kontrastbasierten Verfahren einge-
fiihrt.
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Die Abbildung 8.1-1 gibt den Ablauf einer Systemidentifikation im erweiterten Modell als Blockdiagramm wieder.
Bei der Aufstellung des erweiterten Modells wird vom allgemeinen Fall ausgegangen, in dem die Deformationen
durch die Einwirkung mehrerer, unterschiedlicher Einflussgrof3en entstehen. Letztere kdnnen stationérer oder instati-
onidrer Natur sein und dadurch das Auftreten in den beobachteten Zeitreihen der in der Arbeit beriicksichtigten Effek-
te bewirken. Deren Identifikation und Modellierung wird sequentiell anhand der eingefiihrten Verfahren vorgenom-
men. Die Zeitreihen der Einflussgro3en beinhalten meistens nur eine der im Modell beriicksichtigten Komponenten.
In diesen Fillen ist es angebracht, deren Untersuchung nur in dem Modellabschnitt durchzufiihren, der zur Analyse
des entsprechenden Charakteristikums geeignet ist. Kommt es auch in den Zeitreihen der Einflussgroflen zu einer
Uberlagerung charakteristischer Signalanteile, ist auch fiir diese die Bearbeitung im Gesamtmodell empfehlenswert.

Die lokalen langsamen Anderungen des Mittelwertes wirken sich sowohl auf die Wavelet- als auch auf die Skalie-
rungskoeffizienten aus. Ihre Behandlung im erweiterten Deformationsmodell wird deshalb der Varianzhomogenitits-
priifung vorgezogen. Sowohl fiir die Herausstellung der Mittelwertdnderungen in den Skalierungskoeffizienten als
auch fiir die Trennung periodischer Komponenten hinsichtlich der Varianzhomogenititspriifung muss das eingesetzte
Wavelet einen guten Kompromiss zwischen der Lokalisierung im Zeit- und im Frequenzbereich aufweisen. Beiden
Zielsetzungen liegt somit eine gemeinsame Wavelet-Transformation zugrunde. Im Unterschied dazu ist fiir die Auf-
deckung starker sprunghafter Anderungen des Mittelwertes ein Wavelet 1. Ordnung einzusetzen, das lediglich im
Zeitbereich gute Lokalisierungseigenschaften aufweist. Die Analyse dieser Anderungsform setzt die Berechnung
einer getrennten Wavelet-Transformation voraus und wird deshalb als erste im erweiterten Modell durchgefiihrt.

Die Vorgehensweise bei der Identifikation und Modellierung rapider Mittelwertinderungen wurde im 5. Kapitel de-
tailliert vorgestellt. Die beobachteten Zeitreihen der Anregungs- und Deformationsgroflen sind mit der uWT, unter
Verwendung des HAARschen Filterpaares, in den Zeit-Frequenzbereich zu iiberfithren. Diese Form der Wavelet-
Transformation wird der sWT aufgrund ihrer Translationsinvarianz vorgezogen. Sie gewihrleistet, dass jede sprung-
artige oder lineare Anderung, unabhiingig von ihrer Position in der Zeitreihe, zu den gleichen Strukturen in den
Transformationskoeffizienten fithrt. Die maximale Zerlegungstiefe ist in Abhédngigkeit des Abstandes zwischen auf-
einanderfolgenden Anderungen sowie der Frequenz zusitzlicher periodischer Komponenten zu wihlen. Folgende
Operationen sind im Anschluss an die Transformation zur Identifikation und Modellierung der Anderungen notwen-
dig:

— die Unterdriickung des Rauschens anhand der ,,hard thresholding* Transformation (5.2-1) in Zusammenhang

mit dem universellen Schwellwert (5.2-4),

— die skaleniibergreifende Verkettung der lokalen Maxima: Hierbei ist der Einflussbereich einer Beobachtung
in den Waveletkoeffizienten (vgl. Beziehung 5.3-1) sowie die zeitliche Verschiebung durch die eingesetzten
FIR-Filter (vgl. Beziehung 5.3-4) zu beriicksichtigen.

- die Bestimmung des Anderungsbetrages und der Anstiegszeit als charakteristische GroBen der Anderung: Zu
diesem Zweck wurde mit der kumulierten GAUSS-Funktion eine Musterfunktion eingefiihrt, die den typi-
schen Verlauf eines linearen Uberganges reproduziert. Deren Anstiegszeit ist iiber das Funktionsargument
steuerbar und weist eine feste Anderungshohe gleich eins auf.

Zwischen den zeitlich korrespondierenden Anderungen, die in den Zeitreihen der Anregungs- und ReaktionsgroBen
identifiziert und modelliert wurden, wird mit Hinblick auf die Systemidentifikation ein kausaler Zusammenhang
angenommen. Die systemspezifischen Parameter (Ubertragungsfaktor und zeitliche Reaktionsverzogerung) lassen
sich gemif} den Erkenntnissen aus der Analyse des dynamischen Analogiemodells auf der Basis der geschétzten cha-
rakteristischen Groflen ermitteln.

Im Anschluss an die Systemidentifikation sind die erfassten und modellierten instationdren Effekte, die sich als rapide
Anderungen des Mittelwertes auswirken, von den beobachteten Zeitreihen abzuspalten. Mit den Identifikationszeit-
punkten und den charakteristischen Eigenschaften der Anderungen sind die notwendigen Elemente fiir die modell-
technische Nachbildung dieser Verldufe verfiigbar. Ihre Zusammenfiihrung zu einem deterministischen Signal d,, ;(k)
ermoglicht die Transformation (3.3-6). In Abbildung 5.6-4 ist das Ergebnis einer Abspaltung dieser Komponente
beispielhaft dargestellt. Die resultierende Zeitreihe enthilt keine sprunghaften Effekte infolge des Wasserdruckes. Ein
periodischer Anteil aufgrund des Temperatureinflusses ist dadurch sehr deutlich erkennbar. In der iibergeordneten
Modellbetrachtung ist die Residuenzeitreihe x;(k) weiterhin aus Realisierungen stationdrer und instationédrer periodi-
scher Komponenten sowie denjenigen Anderungen des Mittelwertes zusammengesetzt, die in den Skalierungskoeffi-
zienten deutlich hervortreten. Diese Anteile gilt es im weiteren Verlauf des erweiterten Modells zu untersuchen.
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Beobachtete Zeitreihen x(k) der Anregungs- und ReaktionsgréfRen

UuWT mit dem HAAR-Filterpaar

Identifikation und Modellierung rapider Mittelwertanderungen
(Verfahren beschrieben im 5. Kap.)

! Y

Systemidentifikation fiir sprunghafte und
lineare Anderungen

Systemparameter: H_,T

Aufstellung des deterministischen Signals d, ,(k);

Transformation der Zeitreihe x(k) nach (3.3-6) zu
X,(K)

uWT mit dem DAUBECHIES-
Filterpaar 4. Ordnung

Identifikation langsamer Mittelwertanderungen
in den Skalierungskoeffizienten der sSWT

(Verfahren beschrieben im 7. Kap.)

Mittelwertédnderungen in

JA Skalierungskoeff. identifiziert?

Modellierung langsamer Identifikation der Varianzanderungen in den
Mittelwertéanderungen > Waveletkoeff. der sSWT*

‘ (Verfahren beschrieben im 6. und 7. Kap.)

Systemidentifikation fir lineare
Anderungen

Systemparameter: H_|

A

Abschnittsweise Bestimmung der
Amplituden und der
Amplitudenverstarkung

Systemparameter: H (o)

A

Aufstellung des deterministischen Signals
dpp2(K)

Skalenweise Aufstellung des
deterministischen Signals d,(k);

uWT mit dem DAUBECHIES-
Filterpaar 4. Ordnung

Transformation der Reihe von Waveletkoeff.
nach (3.3-8)

Y

Bestimmung der Phasenverschiebung

Differenzbildung zwischen den
Waveletkoeff. der Zeitreihe x,(k) und denen —
des deterministischen Signals d,, ,(k)

Systemparameter: ¢(o)

*) Im Falle der Varianzhomogenitit erfolgt die Systemidentifikation fiir die entsprechende periodische Komponente im

Ansatz des gegenwirtigen linearen reduzierten Deformationsmodells.

Abb. 8.1-1: Der Aufbau des erweiterten dynamischen Deformationsmodells
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Die Wavelet-Transformation der Zeitreihe x,(k) ist mit einem Filterpaar hoherer Ordnung vorzunehmen. Die im 6.
und 7. Kapitel eingefiihrten Verfahren setzen jeweils auf die entsprechenden Transformationskoeffizienten auf. Ob-
wohl beide Methoden von der Annahme unkorrelierter Datensidtze ausgehen, wird auch fiir diesen Modellabschnitt
die Berechnung einer uWT empfohlen. Grund dafiir ist die hohere zeitliche Auflosung, die hiermit erzielbar ist. Sie
leistet eine wesentlich bessere Unterstiitzung der visuellen Uberpriifung der automatischen Identifikationsergebnisse.
Die Testgrole bzw. die Zielfunktion der Identifikationsverfahren setzen sich allerdings aus den Koeffizienten der
sWT zusammen, um die in der uWT entstehenden algebraischen Korrelationen zu vermeiden. Die Koeffizienten der
sWT sind in denjenigen der uWT enthalten und somit nach der Transformation durch die Beriicksichtigung der Dis-
kretisierung der Zeitachse in der entsprechenden Skala direkt verfiigbar (vgl. Tabelle 6.3-1).

Ein Nachteil, der aus der Verwendung der sWT im Identifikationsprozess entsteht, ist die Mehrdeutigkeit der zeitli-
chen Lokalisierung der Anderungspunkte. Deren konkrete Position in der Zeitreihe kann nur innerhalb des Diskreti-
sierungsabstandes der Zeitachse in der jeweiligen Skala angegeben werden. In den untersuchten Beispielen wirkte
sich dieser Nachteil aufgrund der geringen Zerlegungstiefen nicht auf die kausale Zuordnung der Effekte aus. In Ana-
lysen, die einer groen Zerlegungstiefe bediirfen, ist es denkbar, diesem Nachteil durch einen wiederholten Identifika-
tionsprozess entgegenzuwirken. Dabei ist die Menge der als Eingangsdaten verwendeten, unabhidngigen Koeffizien-
ten stets um eine Position entlang der Koeffizienten der uWT zu verschieben. Diese Vorgehensweise ist vom Prinzip
dhnlich dem Verfahren, das in Kapitel 5.1 fiir die Umgehung der Translationsvarianz der sWT umrissen wurde. Die
Aussicht auf eine schiirfere Lokalisierung der Anderungspunkte ist eine zusitzliche Motivation der Anwendung der
uWT in diesem Modellabschnitt.

Trotz der Verwendung eines Filterpaares hoherer Ordnung in der Wavelet-Transformation ist ein Einfluss der Ande-
rungen des Mittelwertes auf die Waveletkoeffizienten nicht zu vermeiden. Dieser ist durch das Differenzfilter be-
dingt, das im verwendeten Hochpassfilter integriert ist (vgl. Beziehung 4.4-15). Es ist daher begriindet, im nichsten
Abschnitt der erweiterten Modellbildung die Skalierungskoeffizienten auf mogliche Anderungen des Mittelwertes zu
iiberpriifen. Hierfiir ist das im 7. Kapitel vorgestellte Identifikationsverfahren geeignet. Dessen Modellanschauung
umfasst die lokalen Anderungen des Mittelwertes. Trendartige Komponenten konnen im Verfahren als solche nicht
identifiziert werden und fithren zu einer iiberschitzten Anzahl von Anderungspunkten (s. Abbildung 7.4-2). Diese
Komponenten sind deshalb im Vorfeld der automatischen Identifikation funktional zu erfassen und abzuspalten. Die
wesentlichen Bestandteile des Identifikationsverfahrens sind:

—  Formulierung der Kontrastfunktion (7.1-7) fiir die Identifikation von Mittelwertinderungen und Festlegung
einer maximalen Anzahl von Anderungspunkten N, maxs

— Berechnung der Matrizen A und T (vgl. Beziehung 7.1-9), die die minimalen Werte des empirischen Kon-
trastes bzw. deren Positionen enthalten, und Ermittlung der optimalen Verteilung der Anderungspunkte an-
hand der Riickwirtsrekursion (7.1-10),

- Automatische Identifikation der tatsichlichen Anzahl von Anderungspunkten anhand einer Regression, die
den Verlauf des empirischen Kontrastes im iiberparametrisierten Bereich des Modells beschreibt (vgl. Be-
ziehungen 7.2-9 und 7.2-13).

Die Systemidentifikation auf der Basis aufgedeckter und zeitlich korrespondierender Anderungen verlduft auf gleiche
Weise wie im vorangegangenen Modellabschnitt. Sie ist im Wesentlichen auf die Erkenntnisse aus der Analyse des
dynamischen Analogiemodells gestiitzt. Im Unterschied zur Methode der lokalen Betragsmaxima ist eine Bestim-
mung der Anstiegszeit im Verfahren des 7. Kapitels nicht integriert, was die fehlende Ermittlung der Reaktionsverzo-
gerung zur Folge hat. Das aus den identifizierten Anderungen modellierte, deterministische Signal d,,, (k) weist somit
die Struktur einer Treppenfunktion auf.

Die uWT des aufgestellten deterministischen Signals d,,,(k) gibt Aufschluss iiber die Auswirkung der im zweiten
Modellabschnitt identifizierten und modellierten Anderungen des Niveaus in den Waveletkoeffizienten. Fiir eine
sinnvolle Quantifizierung des Effektes ist die Transformation mit dem gleichen Filterpaar hoherer Ordnung durchzu-
fiihren. Obwohl sich diese Mittelwertéinderungen, wie in der Abbildung 7.4-3 gezeigt wurde, lediglich auf die Wave-
letkoeffizienten aus ihrer unmittelbaren Nachbarschaft auswirken, ist eine Eliminierung des Einflusses empfehlens-
wert. Diese ist durch die Differenzbildung zugehoriger Waveletkoeffizienten der Zeitreihe x;(k) und des deterministi-
schen Signals d,,, (k) erzielbar. Auf diese Weise wird die Schitzung unverzerrter Parameter in der anstehenden Mo-
dellierung periodischer Komponenten sichergestellt.
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Die Analyse der Varianzhomogenitit und die Systemidentifikation fiir periodische Komponenten bilden den letzten
Abschnitt der erweiterten Modellbildung. Die Strategie zur Identifikation periodischer Komponenten in den Ergeb-
nissen der Wavelet-Transformation wurde ausfiihrlich in Kapitel 4.4.4 vorgestellt. Ihr wesentlicher Bestandteil ist die
dquivalente Amplitudenverstirkung des eingesetzten Filterpaares, anhand derer die Verteilung der Frequenzen auf die
jeweiligen Skalenbereiche streng nachvollziehbar ist. Durch den Einsatz der uWT eriibrigt sich die Beriicksichtigung
von Aliasing-Effekten bei der Interpretation der Amplitudenspektren einzelner Koeffizientenreihen. Einen Uberblick
iiber die Skalen mit wesentlichem Informationsinhalt gibt die grafische Abbildung der Varianzverteilung. Exempla-
risch wurde diese in der Abbildung 4.6-1 am Beispiel der Rethehubbriicke aufgefiihrt.

Im Regelfall befinden sich die analysierten dominanten Frequenzen mindestens einmal im Ubergangsband eines
dquivalenten Filters. Dadurch sind sie in mehreren Koeffizientenreihen aufeinander folgender Zerlegungsstufen ver-
treten. Die praktischen Untersuchungen dieser Arbeit fithren zur Schlussfolgerung, dass eine Uberpriifung der Vari-
anzhomogenitét in allen Zeitreihen von Waveletkoeffizienten vorteilhaft ist, die einen wesentlichen Anteil der unter-
suchten Frequenzen enthalten. Die entstehende skaleniibergreifende Redundanz der aufgedeckten Varianzédnderungs-
punkte erméglicht eine eingehende Ursachenforschung beziiglich ihres Auftretens und steigert die Zuverldssigkeit der
Identifikation.

Fiir die Uberpriifung der Varianzhomogenitiit sind im 6. und 7. Kapitel zwei Verfahren eingefiihrt worden. Die Identi-
fikationsstrategie aus dem 7. Kapitel ist analog zu derjenigen des vorangegangenen Modellabschnittes mit dem Un-
terschied, dass die Berechnung des empirischen Kontrastes auf der Beziehung (7.1-6) beruht. Wihrend hiermit die
Konfiguration der Anderungspunkte geschitzt wird, basiert das Verfahren des 6. Kapitels auf einem statistischen
Test. Die wesentlichen Bestandteile dieses Tests sind:

— die TestgroBe (6.1-23),

— in Abhiéngigkeit der getesteten Abschnittslinge die Quantile nach der DURBIN- oder KOLMOGOROV-
Verteilung (vgl. die Beziehungen 6.1-10 und 6.1-18),

- die Bestitigung der identifizierten Anderungspunkte in einem zusitzlichen Testdurchgang.

Die Untersuchungen anhand simulierter und reeller Datensétze deckten gewisse komplementire Identifikationseigen-
schaften der zwei Verfahren auf. Im Hinblick auf ein besseres Ergebnis der Varianzhomogenititspriifung ist deshalb
ein Einsatz beider Methoden sinnvoll.

Fiir den Fall periodischer Komponenten mit homogener Varianz ist die Systemidentifikation im Ansatz des gegen-
wirtigen linearen reduzierten Modells 16sbar. Die Moglichkeiten der Modellierung im Zeit- und im Frequenzbereich
wurden mit den Beziehungen (3.1-21, 3.1-27 und 3.1-30) in Kapitel 3.1 vorgestellt. Die systemcharakteristischen
Parameter sind fiir instationédre periodische Prozesse nur sequentiell zugénglich, da eine unmittelbare Berechnung der
Reaktionsverzogerung nicht moglich ist. Fiir die abschnittsweise Schitzung der Amplituden fiihrt der Ansatz der
ausgleichenden Sinusfunktion (3.1-30) als einziger auch fiir kurze Abschnitte, die infolge des Identifikationsprozesses
entstehen, zu einer ausreichenden Uberbestimmung. Dadurch wird auch fiir diese Abschnitte eine zuverlissige Para-
meterschitzung gewihrleistet. Der Ansatz wird aus diesen Griinden im erweiterten Modell bevorzugt eingesetzt. Die
frequenzabhiingige Amplitudenverstiarkung H,(w) folgt aus dem Verhiltnis der Amplituden in kausal korrespondie-
renden Abschnitten der Anregungs- und Reaktionsgrofien.

Die geschitzten Amplituden sind ein MaB fiir das Varianzniveau der jeweiligen Abschnitte der Zeitreihen von Wave-
letkoeffizienten. Die Zusammenfiihrung dieser Niveaus zu einem deterministischen Signal d,(k), das den Varianzver-
lauf der entsprechenden Zeitreihe wiedergibt, ermdglicht es mit der Transformation (3.3-8) eine Zeitreihe x,(k) zu
erzeugen, die homogene Varianz besitzt und weiterhin die untersuchten Frequenzen unverindert enthilt. Die Herlei-
tung der Zeitreihen x,(k) fiir die Anregungs- und ReaktionsgrofSen ermoglicht eine Berechnung der Kreuzkorrelati-

onsfunktion, der die noch unbestimmte Phasenverzégerung ¢(w) zu entnehmen ist.

Mit der Systemidentifikation fiir periodische Komponenten sind simtliche betrachteten Anderungsformen in das
erweiterte Modell integriert. Die Einbindung und Modellierung der zusitzlichen Anderungsformen der Anregungs-
und ReaktionsgroBen schafft die Grundlage fiir eine umfassendere Beschreibung des Ubertragungsverhaltens und fiir
eine darauf aufbauende, verbesserte Zustandsbewertung des Uberwachungsobjektes. Dariiber hinaus konnten in den
Untersuchungen zu den Verfahren aus den einzelnen Abschnitten weitere Vorteile des erweiterten Modells aufge-
deckt werden. Deren prignante Zusammenfassung bildet den Inhalt des nachfolgenden Kapitels.
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8.2  Einige Vorteile des erweiterten dynamischen Deformationsmodells

Die integrierte Behandlung stationdrer und instationdrer Deformationsprozesse stellt eine Weiterentwicklung in der
Modellbildung der ingenieurgeoditischen Deformationsanalyse dar. Durch die Eignung zur Bearbeitung verschiede-
ner Signalformen ist das Modell insbesondere in Situationen, die komplexe Uberlagerungen von Einfliissen mit unter-
schiedlichen physikalischen Eigenschaften beinhalten, gegeniiber den herkdmmlichen Analyseverfahren umfassender
und in einem breiteren Feld von Aufgabenstellungen einsetzbar.

Die Linge der analysierbaren Zeitreihen wird aufgrund der gezielten Suche und Modellierung der Mittelwert- und

Varianzinderungen durch diese Effekte nicht ferner eingeschrénkt. Im 2. Kapitel der Arbeit wurde der negative Ein-

fluss instationdrer Komponenten auf den Umfang der untersuchten Datensitze erwihnt. Die Verformung des Unter-
hauptes der Schleuse Uelzen I unter dem Einfluss tdglicher und langperiodischer Temperaturschwankungen wurde
bislang, trotz mehrjdhriger Datenerfassung, anhand einer beispielhaften Zeitreihe quantifiziert, deren Linge lediglich
2 Tage betrug. Die Ermittlung der Systemparameter im Ansatz der ausgleichenden Sinusfunktion erforderte zunéchst
die Abspaltung der Deformationen mit einem sprunghaften Verlauf, die aufgrund des seitlichen Wasserdruckes ent-
standen. Deren ansteigende und fallende Flanken (s. Abbildung 2.2-3) wurden manuell lokalisiert und dazwischen der
Verlauf fiir den Zustand ,,Schleuse leer interpoliert. Diese notwendige Vorverarbeitungsstufe ist bei der manuellen
Vorgehensweise sehr zeitaufwindig, was die Beschriankung der Analyse auf einem Datensatz von geringer Liange
begriindet. In der vorliegenden Arbeit beruht die Herleitung der Systemparameter fiir das Unterhaupt der Schleuse auf
einem Datensatz mit einer Lidnge von iiber 18 Tagen, der aus nahezu 27.000 Beobachtungen besteht. Dadurch verbes-
sert sich die Reprisentativitdt sowie infolge zuverlidssiger Parameterschitzungen auch die Qualitiit des bestimmten
Modells.

Eine vergleichbare Situation entsteht auch bei der Erfassung des Deformationsverhaltens einer WEA unter Einsatz
von Standardverfahren. Die Anderungen des Mittelwertes und der Varianz, die auf wechselnde Wind- und Betriebs-
zustdnde der Anlage zuriickzufiihren sind, bedingen eine abschnittsweise Schitzung der Systemparameter. Die in
einem gemeinsamen Modell auswertbaren Datenreihen decken in vielen Fillen Zeitraume von weniger als 2 Minuten
ab, was eine geringe Représentativitit der einzelnen Modelle sowie einen hohen zeitlichen Aufwand zur Folge hat.
Letzterer wird durch die manuelle Segmentierung der beobachteten Zeitreihe zusitzlich verstirkt. Eine gemeinsame
Modellbildung fiir langere Zeitreihen fiihrt, wie in der Abbildung 2.2-7 dargestellt, zu einer verminderten Qualitét des
Modells. In Kapitel 6.4 wird hingegen eine Zeitreihe, die einer Beobachtungsdauer von ca. 40 Minuten entspricht, im
Ansatz des erweiterten Modells integral untersucht. Dadurch ist es moglich, einen tieferen Einblick in den zeitlichen
Verlauf einzelner periodischer Anteile zu gewinnen und durch die Zuordnung der jeweiligen Einflussgrofie ein besse-
res Verstindnis fiir die Verhaltensweise des Uberwachungsobjektes zu erlangen (s. Abbildung 6.4-2).

Die Lokalisierung der Anderungspunkte nach mathematisch-statistischen Kriterien fiihrt zu einem objektiven Identi-

fikationsergebnis, das von dem FEinfluss des Analysten weitestgehend befreit ist. Die Anwendung der unterschiedli-
chen Identifikationsverfahren kann in ungiinstigen Situationen zu abweichenden Konfigurationen von Anderungs-
punkten fiihren. Dieses stellt jedoch keinen Nachteil des Modells dar. Eine gezielte Ursachenforschung, wie sie auf
der Basis der Abbildung 7.4-5 beispielhaft betrieben worden ist, ermoglicht sogar eine bessere Einschitzung der Iden-
tifikationsstirken der jeweiligen Verfahren und damit verbunden auch eine Validierung der erzielten Ergebnisse.

Eine Identifikation der Anderungspunkte anhand der visuellen Analyse der urspriinglichen Zeitreihe ist nur fiir aus-
reichend groBe Anderungsbetrige moglich. Da es insbesondere in den Zeitreihen der Deformationen zur Uberlage-
rung verschiedenster Effekte kommt, sind selbst gro3e Betrige zum Teil schwer identifizierbar. In den beobachteten
Deformationen der Rethehubbriicke unter Verkehrsbelastung ist die Durchbiegung des Uberbaus visuell nur schwer
erkennbar. Anderungen des Mittelwertes und der Varianz in den Turmneigungen der WEA bleiben auf der Ebene der
urspriinglichen Beobachtungen génzlich verborgen. Durch die Wavelet-Transformation der Zeitreihe werden diese
Effekte in den Koeffizienten der entsprechenden Skalen besser herausgestellt. Thre Aufdeckung ist dadurch jedoch
nicht zwangsldufig. In der oberen Grafik der Abbildung 6.4-2 ist beispielsweise eine Gewinnung der varianzhomoge-
nen Intervalle in der Konfiguration, wie sie anhand des Varianzhomogenititstests hergeleitet wurde, durch eine visu-
elle Analyse ausgeschlossen. Selbst im Falle einer Identifikation der Anderungspunkte unter den genannten erschwer-
ten Bedingungen ist die manuelle Festlegung ihrer Position eine subjektive Angelegenheit. Diese hat unterschiedlich
parametrisierte Modelle zur Folge, deren Losung somit auch verschiedene Systemparameter ergibt. Die Aussagekraft
dieser Modelle ist dadurch stark relativiert.
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Die Identifikation und die Modellierung der betrachteten statistischen Inhomogenitéiten laufen in allen Modellab-
schnitten weitestgehend automatisch ab. Fiir Uberwachungsobjekte wie beispielsweise die Schleuse Uelzen I oder die

Rethehubbriicke, deren Deformation einen ausgeprigten sprunghaften oder linear dndernden Verlauf aufweist, sind
dadurch die Systemparameter Ubertragungsfaktor und Reaktionsverzogerung kontinuierlich bestimmbar. Aus deren
zeitlichen Anderungen lassen sich zusitzliche Erkenntnisse zum Deformationsverhalten des Uberwachungsobjektes
gewinnen. Im Falle der Schleuse Uelzen I konnte auf diese Weise die Abhingigkeit des Ubertragungsfaktors fiir die
Einflussgrofle Wasserdruck von der langperiodischen Komponente der Temperaturvariation nachgewiesen werden (s.
Abbildung 5.6-2). Die funktionale Darstellung dieses Zusammenhangs leitet die Bestimmung eines weiteren system-
charakteristischen Parameters ein, der ein MaB fiir die Zustandsbewertung des Uberwachungsobjektes darstellt. Der
Ubertragungsfaktor der Rethehubbriicke fiir die Verkehrsbelastung wurde im 7. Kapitel ebenfalls kontinuierlich er-
fasst. Die gute Ubereinstimmung zwischen den einzelnen Schiitzungen der Parameter untermauert deren Reprisenta-
tivitdt fiir das Bauwerk.

Fiir die beispielhaft analysierten Uberwachungsobjekte kann eine Bestimmung ihrer Systemparameter ohne die An-
wendung des erweiterten Deformationsmodells nur an diskreten Stellen der Zeitreihen erfolgen. Diese sind zudem
manuell auszuwihlen. Eine derartige Vorgehensweise charakterisiert vorangegangene Untersuchungen zum Deforma-
tionsverhalten dieser Bauwerke. Die resultierenden Parameter haben dadurch eine geringe Reprisentativitit. Eine
zeitkontinuierliche Darstellung der Anderungen dieser Parameter ist nicht gegeben, so dass die Einwirkung zusitzli-
cher Faktoren, wie die Temperatur im Falle der Schleuse Uelzen I, filschlicherweise als kritische Zustandsdnderung
des iiberwachten Objektes interpretiert werden kann.

Das erweiterte Modell ist optimal parametrisiert. Durch dessen abschnittsweise Gliederung wird eine Uberparametri-

sierung vermieden. Die Modellierung schlieit in jedem Abschnitt unmittelbar an den Identifikationsprozess an, so
dass die Modellparameter in Abhédngigkeit des Identifikationsergebnisses gezielt eingefiihrt werden konnen. Den
wesentlichen Beitrag zur optimalen Parametrisierung leistet die kombinierte Anwendung der Wavelet-Transformation
mit den entsprechenden Identifikationsverfahren. Die gezielte Uberpriifung der Parameterkonstanz einzelner spektra-
ler Komponenten der Zeitreihen ermoglicht es, im Anderungsfall neue Modellparameter lediglich fiir die jeweiligen
Frequenzen einzufiihren. Die Identifikation auf der Ebene der urspriinglichen Beobachtungen wiirde mit jedem identi-
fizierten Anderungspunkt die Einfiihrung eines neuen Parametersatzes fiir simtliche dominanten Frequenzen voraus-
setzen. Im Falle der WEA schlieft das Modell sechs dominante Frequenzen ein. Die vermiedene Parameterredundanz
ist in diesem Fall betrichtlich und wirkt sich empfindlich auf die Modellkomplexitit und den numerischen Aufwand
des Schitzprozesses aus.

Zusitzlich zu den bislang aufgezihlten Vorteilen, die sich aus dem strukturellen Aufbau des Modells ergeben, sind in
den Ergebnissen seiner praktischen Umsetzung Vorteile auch hinsichtlich einer verbesserten Modellqualitiit erkenn-

bar. Die Systemidentifikation fiir periodische und stationdre Anregungs- und Reaktionsgrolen wurde in der vorlie-
genden Arbeit am Beispiel der Rethehubbriicke und der Schleuse Uelzen I im Ansatz des reduzierten sowie auch des
erweiterten dynamischen Deformationsmodells vorgenommen. Die jeweiligen Ergebnisse sind den Tabellen 4.6-1
und 5.6-1 zu entnehmen. In beiden Untersuchungen zeichnet sich das erweiterte Modell durch eine verbesserte Quali-
tét aus, die anhand folgender Maf3e erkennbar ist:

— Die geschitzte Korrelation zwischen der Anregungs- und Reaktionsgrof3e ist im erweiterten Modell hoher.

Fiir beide Untersuchungsobjekte wurde im erweiterten Modell nahezu eine Verdopplung der Maximalbetri-
ge der Kreuzkorrelation erreicht. Dies hat eine hohere Prizision der bestimmten Phasenverschiebung zur
Folge und verstirkt die Voraussetzungen fiir die Beschreibung des kausalen Zusammenhanges in einem line-
aren Ansatz.

— Die skalenweise formulierten Regressionsmodelle mit der Struktur (3.1-21), insbesondere diejenigen, die der
Beschreibung dominanter Frequenzen in hoheren Zerlegungsstufen gelten, sind durch deutlich hohere Be-

stimmtheitsmaBle gekennzeichnet. Im Falle der Schleuse Uelzen I tritt eine Erhohung dieses MaBles von rund
19 % im Falle der traditionellen Systemidentifikation aus urspriinglichen Beobachtungen auf 84 % bzw.
86 % im erweiterten Modell ein. Den wesentlichen Beitrag dieser Verbesserung leistet die Wavelet-
Transformation, indem sie Storeffekte mit modellverzerrender Wirkung hauptséchlich auf die Koeffizienten
der ersten Zerlegungsstufen verteilt. Die Identifikation und Abspaltung der sprungartigen Deformationsantei-
le aufgrund des seitlichen Wasserdruckes im 1. Abschnitt des erweiterten Modells erbrachte eine weitere
Steigerung von 2 %. Die hoheren BestimmtheitsmaBle geben eine realititsndhere Einschidtzung des model-
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lierten Anteils der periodischen Komponente der Deformation auf der Grundlage der aufgezeichneten Ein-
flussgrofie, mit der sie in kausalem Zusammenhang steht.

— Die geschitzten Gewichtskoeffizienten weisen im erweiterten Modellansatz niedrigere Standardabweichun-

gen auf. In den aufgestellten Deformationsmodellen der Rethehubbriicke und der Schleuse Uelzen I fallen
die Unterschiede zwischen den Standardabweichungen der im herkdmmlichen und im erweiterten Modellan-
satz geschitzten Parameter nicht so drastisch aus, wie im Falle der Korrelation oder des Bestimmtheitsma-
Bes. Dennoch resultieren fiir die im erweiterten Modell geschétzten Parameter systematisch niedrigere Stan-
dardabweichungen, was ebenfalls die hohere Qualitit der Schitzung widerspiegelt.

— Die Schitzungen der Gewichtskoeffizienten und der Amplitudenverstirkungen stimmen im erweiterten Mo-
dell besser iiberein. Im Idealfall fiihrt die Systemidentifikation auf der Basis der Beziehungen (3.1-21) und

(3.1-27) zu identischen Ergebnissen. Storeffekte, die die periodischen und stationdren Komponenten iiberla-
gern, haben im Zeit- und im Frequenzbereich unterschiedliche Auswirkungen und fiithren somit zu Differen-
zen zwischen den geschitzten Systemparametern. Im Falle der analysierten Bauwerke fillt dieser Unter-
schied im herkommlichen Modellierungsansatz derartig stark aus, dass die geschitzten Gewichtskoeffizien-
ten nicht bzw. gerade noch im Konfidenzbereich der Amplitudenverstirkungen enthalten sind. Im erweiter-
ten Modell hingegen ist eine deutliche Anndherung der Parameter zu verzeichnen, die fast zur Identitit im
Falle der Schleuse Uelzen I iibergeht.

Das erweiterte Deformationsmodell schneidet im Vergleich zu den herkommlichen Modellierungsansitzen erwar-
tungsgemil besser ab, wenn die analysierten Zeitreihen heterogene statistische Eigenschaften aufweisen. Deren An-
derungen werden darin gezielt identifiziert und modelliert. Fiir wesentliche Frequenzen mit variabler Amplitude wur-
de am Beispiel der WEA gezeigt, dass eine globale Modellierungsstrategie diese nicht zufriedenstellend erfassen
kann. Das Amplitudenspektrum der Residuen (s. Abbildung 2.2-7) enthilt weiterhin signifikante Anteile auf den
modellierten Frequenzen. Durch die Bearbeitung der Zeitreihe im dritten Abschnitt des erweiterten Modells gelang es
die varianzhomogenen Bereiche zu identifizieren und sie durch entsprechende Parametrisierung des Modells zu be-
riicksichtigen. Im Ergebnis wies das Amplitudenspektrum der Residuen reduzierte Anteile auf den modellierten Fre-

quenzen auf (s. Abbildung 6.4-3).

Die Modellverbesserung ist auch anhand der geringeren Standardabweichung der Residuen feststellbar. Bei Vernach-
lassigung der Korrelationen unterschreitet sie um 15 % diejenige des globalen Modells, wihrend sie bei zusitzlicher
Beriicksichtigung der Korrelationen sogar um 57 % niedriger ausfillt.

Die Normalverteilung der Modellresiduen stellt ein Mal} dar, anhand dessen die Vollstdndigkeit des angesetzten Mo-
dells bemessen werden kann. Im Falle der Schleuse Uelzen I konzentrieren sich die Residuen nach der Modellierung
im linearen reduzierten Modell nicht um einen gemeinsamen Mittelwert und sind durch ein Histogramm charakteri-
siert, das einen asymmetrischen Verlauf aufweist (s. Abbildung 5.6-5). Diese Effekte sind mageblich auf die unvoll-
stindige Modellierung infolge der vernachlissigten sprunghaften Anderungen zuriickzufiihren. Im erweiterten Modell
werden diese Anderungsformen hingegen gezielt analysiert und modelliert. Die nach der Modellierung simtlicher
Komponenten resultierenden Residuen sind normalverteilt, was durch die gute Ubereinstimmung ihres Histogramms

mit der theoretischen Dichtefunktion grafisch veranschaulicht wird (s. Abbildung 5.6-6). Dieses Ergebnis belegt die
vollstindige Erfassung aller Komponenten der Deformation im angesetzten erweiterten Modell und damit dessen
Eignung fiir diese Uberwachungsaufgabe.

Die zusammengefassten Vorteile des erweiterten Modells verdeutlichen, dass es sich im Vergleich zum linearen re-
duzierten Ansatz um ein umfassenderes Modell handelt, in dem verschiedene Deformationsverldufe weitestgehend
automatisch identifiziert und analysiert werden. Trotz seines grofleren Allgemeinheitsgrades bleibt das erweiterte
Modell praktisch einsetzbar, ohne dabei einen drastischen Anstieg der algorithmischen Komplexitit oder des rechne-
rischen Aufwandes zu verursachen. Die Ergebnisse der Systemidentifikationen, die im Rahmen der Arbeit fiir unter-
schiedliche Charakteristika der Deformationsgroflen realisiert wurden, zeichnen sich durch eine hohe Modellqualitit
aus, die den Einsatz des aufgestellten erweiterten Modells auch fiir zukiinftige Aufgabenstellungen aus dem Bereich
der ingenieurgeoditischen Deformationsanalyse empfehlen.
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9 Zusammenfassung und Ausblick

Gegenstand dieser Arbeit ist die zeitbezogene Modellierung des kausalen Zusammenhangs zwischen den am Defor-
mationsprozess beteiligten Anregungs- und ReaktionsgroBen. Das entstehende dynamische Modell représentiert das
umfangreichste mathematische Abbild der technisch-physikalischen Wechselwirkungen, die einen derartigen Prozess
charakterisieren. Als Ausgangspunkt fiir die Beschreibung des dynamischen Verhaltens der Uberwachungssysteme
wurde der Ansatz des linearen reduzierten Modells gewéhlt. Grund dafiir ist die physikalische Interpretierbarkeit der
Modellparameter, die ein Mal} fiir die Reaktionsstirke und die Trédgheit des Untersuchungsobjektes darstellen. In
seiner gegenwirtigen Form ist dieses Modell jedoch lediglich fiir die Erfassung ,,gutmiitiger* periodischer Effekte
geeignet, da es sich fiir die Parameterschitzung auf Analysewerkzeuge stiitzt, die von der Stationaritét der beobachte-
ten Prozesse mindestens bis zur 2. Ordnung ausgehen. Diese Voraussetzung schrinkt die Untersuchung weiterer Ef-
fekte, wie beispielsweise sprunghafte und lineare Anderungen der EinflussgroBen oder die Amplitudeninderung der
periodischen Signale, ein. Diese wirken sich dadurch als Modellstorung aus. Die Bedeutung dieser Anderungsformen
fiir die Sicherheitsbewertung der analysierten Objekte motivierte eine Erweiterung des existierenden Modellansatzes
um diese Komponenten des Deformationsprozesses.

Der angestrebte Ausbau bedarf neuer Identifikations- und Analysestrategien, die zum einen die Charakteristika der
neuen Signalformen erfassen und beschreiben und gleichzeitig auch das Potential der gegenwiirtig angewandten Ver-
fahren einschliefen. Mit der Wavelet-Transformation wurde ein signalanalytisches Instrument eingefiihrt, das diesen
Anforderungen geniigt. Auch wenn nicht alle Anderungsformen durch ihren Einsatz unmittelbar identifiziert und
modelliert werden konnen, schafft sie die notwendigen Voraussetzungen fiir die Erfiillung dieser Aufgabe und avan-
ciert damit zum methodischen Fundament des entwickelten erweiterten Modells. Der Abhandlung zur Wavelet-
Transformation wurde aus diesen Griinden in der Arbeit ein eigenes Kapitel vorbehalten. Darin wird ein Bogen von
den theoretischen Grundlagen und Eigenschaften hin zur praktischen Anwendung und den damit verbundenen Aspek-
ten geschlagen. Eine praktische Systemidentifikation fiir periodische und stationdre Signalkomponenten belegt zum
Abschluss dieses Kapitels die Verbesserung der Modellqualitdt im vorgeschlagenen waveletbasierten Ansatz.

Die betrachteten Realisierungen der instationdren Effekte — die Essenz der Modellerweiterung — werden durch die
Wavelet-Transformation auf unterschiedliche Weise in den Transformationskoeffizienten abgebildet. Thre Darstellung
ist durch die Art sowie auch den Betrag, die Dauer und die zeitliche Abfolge bestimmt. Diese Vielfalt der einfluss-
nehmenden Faktoren erfordert den Einsatz dreier Verfahren, die auf den Ergebnissen der Wavelet-Transformation
fulen und der Identifikation und Modellierung dnderungsspezifischer ,,Abdrucke* dienen. Den unterschiedlichen
Présentationsformen entsprechend, fallen auch die theoretischen Hintergriinde dieser Verfahren aus, die Bereiche der
Mustererkennung, der Statistik und der Funktionalanalysis abdecken. Die praktische Wertung der Identifikations- und
Modellierungsverfahren erfolgt anhand verschiedener Beispiele aus dem Aufgabenbereich der Bauwerksiiberwa-
chung. Die Reaktion der einbezogenen Uberwachungsobjekte auf die einwirkenden Faktoren beinhaltet die genannten
Anderungsformen in unterschiedlichster Vielfalt und Zusammensetzung. Im Ergebnis der integrierten Systemidentifi-
kationen, die Realisierungen stationdrer und instationdrer Komponenten einbeziehen, ist eine hohere Modellqualitit
durch den erweiterten Ansatz erreicht worden. Die Verbesserung schlief3t einen strukturellen Faktor, indem die Ver-
arbeitung langerer Datenreihen nach mathematischen Prinzipien und die Erzielung reproduzierbarer Ergebnisse mog-
lich wird, und einen quantitativen Aspekt ein, der verbesserte Genauigkeits- und Zuverlédssigkeitsmafe der geschitz-
ten Modellparameter sowie den stochastischen Charakter der Modellresiduen beinhaltet.

Zur vollstandigen Umschreibung des erweiterten Modells bedarf es nebst den Ausfithrungen seiner Zusammenset-
zung auch der Prézisierung einer sinnvollen Abfolge, in der die Identifikation und Modellierung einzelner Kompo-
nenten vorzunehmen sind. Das Wesen des erweiterten dynamischen Deformationsmodells wird grafisch in der Abbil-
dung 8.1-1 zusammengefasst und inhaltlich im 8. Kapitel beschrieben. Dieses enthélt somit das iibergeordnete Ergeb-
nis der vorliegenden Arbeit. Trotz des Bezuges der empirischen Untersuchungen zu typischen Aufgabenstellungen
der ingenieurgeoditischen Deformationsanalyse kann das erweiterte Modell als allgemeine Verfahrensweise bei der
Analyse von Zeitreihen mit inhomogenen statistischen Eigenschaften aufgefasst werden. Die angewandte Strategie
beruht ausschlieBlich auf mathematischen Prinzipien und ist unabhingig von dem physikalischen Hintergrund der
Daten. Dieser ist erst in der anschlieBenden Interpretationsphase der Ergebnisse von primirer Bedeutung.

In der vorliegenden Arbeit wurde schwerpunktmifBig die breite Aufstellung des erweiterten dynamischen Deformati-
onsmodells verfolgt, um die Integration vielfiltiger Anderungsformen zu ermoglichen. Die Prisentation einer Strate-
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gie fiir den Ausbau des linearen reduzierten Modells stellt daher ein vorrangiges Ziel dar. Dessen globaler Charakter
bedingt aus jetziger Sicht die Einfithrung grundlegend verschiedener Methoden fiir die Aufgabenbewiltigung in den
einzelnen Abschnitten des Modells. Die unerldssliche Priifung der Eignung und Leistungsfahigkeit dieser Methoden
schrinkt eine tiefgriindige, auf einer breiten Datenbasis beruhende Analyse ihrer Eigenschaften im Rahmen der Ar-
beit teilweise ein, was zu offenen Problemstellungen fiihrt. Die bedeutendsten darunter werden nachfolgend stich-
punktartig angerissen:

— Die Berechnung der Wavelet-Transformation beruht auf DAUBECHIES-Filterpaaren (vgl. Kapitel 4.3). Das
HAARsche Filterpaar stellt ein Optimum fiir die Lokalisierung starker sprunghafter Anderungen des Mittel-
wertes dar, indem die Wavelet-Funktion bei minimaler Lange selbst einen sprunghaften Verlauf aufweist.
Fiir das Filterpaar aus der gemeinsamen Transformation des 2. und 3. Modellabschnittes ist hingegen eine
Vielzahl von Alternativen denkbar. Es ist zu ergriinden, ob andere Funktionen vorteilhaftere Eigenschaften
gegeniiber den hier verwendeten Wavelets 4. Ordnung aufweisen.

— In der Modellierung periodischer Komponenten wurde stets eine konstante Frequenz unterstellt. Dass diese
Annahme nicht immer erfiillt ist, beweisen die Ergebnisse der Tabelle 6.4-2. Der Unsicherheit dieser Grof3e
ist durch eine geeignete Erweiterung des Modells der ausgleichenden Sinusfunktion Rechnung zu tragen,
wodurch dieses nur anhand komplexer Verfahren der Parameterschitzung 16sbar wird. Die Variabilitét der
Frequenz impliziert eine zeitliche Abhingigkeit der Autokorrelationsfunktion der Zeitreihe, die iiber die
Zeitdifferenz hinwegreicht. Sie steht damit in Verbindung mit der Anderungsform, die gegenwirtig im er-
weiterten Modell nicht integriert ist und somit die Aufhebung der Forderung nach der Stationaritit mindes-
tens bis zur 2. Ordnung verhindert.

— Die im erweiterten Modell integrierten Identifikationsverfahren gehen teilweise von stochastisch unabhingi-
gen Zufallsvariablen aus. Fiir die Priifung der Varianzhomogenitit periodischer Komponenten stellt diese
Voraussetzung eine Einschrinkung dar, der in der Arbeit mit der Einfithrung eines zusitzlichen Tests zur
Bestitigung der Anderungspunkte begegnet wurde. Eine Reduktion der algorithmischen Komplexitit des
Modells ist erreichbar, wenn das Potential der eingefiihrten Identifikationsmethoden um die Analyse korre-
lierter Datenreihen erginzt wird.

— Alle eingesetzten Identifikationsverfahren bediirfen der vollstindigen Verfiigbarkeit der Zeitreihe. Es handelt
sich um offline Analysemethoden, deren zentrales Merkmal die Identifikationsstirke ist. Insbesondere insta-
tiondre Anderungsformen mogen an sicherheitsrelevante Fragestellungen gekniipft sein. In diesem Zusam-
menhang ist zusitzlich auch die Reaktionszeit ein wesentlicher Parameter, der im Rahmen zukiinftiger For-
schungsaktivititen zu optimieren sein wird. Fiir Aufgaben mit groSem Risikopotential ist die Entwicklung
und der Einsatz von online Identifikationsstrategien anzustreben.

— Mit der Analyse und Modellierung lokaler Signaleigenschaften im erweiterten Modell gewinnen neben den
Beobachtungen auch die Metadaten zunehmend an Bedeutung. Semantische und visuelle Informationen, die
zusitzlich zu den Messwerten erfasst werden, unterstiitzen die objektive Interpretation identifizierter Effekte.

Das erweiterte dynamische Deformationsmodell fordert durch die ErschlieBung einer groleren Anzahl von Signal-
formen die Entwicklung eines umfassenden Verstindnisses fiir die beobachteten Prozesse sowie fiir das analysierte
Uberwachungsobjekt. Es folgt damit der gegenwirtigen Tendenz in der ingenieurgeoditischen Deformationsanalyse.
Die aufgefiihrten offenen Problemstellungen verdeutlichen, dass in der vorliegenden Arbeit die Erstellung des Mo-
dells nicht abgeschlossen ist. Angesichts der erzielten Ergebnisse erscheint es jedoch lohnenswert durch zukiinftige
Forschungsarbeiten dessen Weiterentwicklung und Verfeinerung voranzutreiben.
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Anhang A Grundlegender Formelapparat der Zeitreihenanalyse

Im Verlauf der Arbeit wird hidufig Bezug auf wesentliche Begriffe der traditionellen Zeitreihenanalyse genommen,
ohne jedoch auf ihre Definition im Einzelnen einzugehen. Dieses motiviert ihre Zusammenstellung unter Angabe der
Formel in diesem Anhang. Die Ausfiihrungen basieren auf den Lehrbiichern von WELSCH et al. (2000) und
PRIESTLEY (2004). Den Prozessen x(t) und y(t) wird die Eigenschaft der Ergodizitit und der schwachen Stationari-
tit unterstellt. Den Formeln zur Berechnung der empirischen Groflen liegen diskrete Realisierungen der zwei Prozes-

se zugrunde, die N Elemente umfassen und infolge einer Abtastung im dquidistanten Intervall A entstehen.

Begriff Formel
T
_ T |
Der Erwartungswert My = E[x(t)] = Thﬂoﬁ J. x(t)dt
-T
+T
Die Autokovarianz- Vi (1) = E[[(6) ~py J[x(e+7) =y ]]= tim = | [x(t) = J[x (£+7) oy Jdt
funktion XX X X Tow2T X X
-T
Die Autokorrelations- _ Yxx (T)
funktion Prx (T) - Yxx (O)
Yxx (0) Yxx (1) Yxx (2) Yk (Tmax)
Yxx (1) Yxx (0) Yxx (1) o Yxx (Tmax _1)

Die Autokovarianzmatrix | I'yy =| Yyx (2) Yxx (1) Yyx (O)  Yex (TmaX - 2)

Yxx (Tmax) Yxx (Tmax - 1) Yxx (Tmax - 2) 0 Yxx (O)

Vi (1) =E[ [x(t) =i I v (t+7) -, ]]

Die Kreuzkovarianz- +T

funion = Thn})o% J. [X (t)- “x][)’(t +1)- “}Jdt = Vyx (1)
-T

Die Kreuzkorrela- _ yxy (T)

tionsfunktion Py (T) - J Yxx (0) Yyy (0)

Das FOURIER- X (@) = j (e a und x(t)=L J' X (@)% deo
Transformationspaar 27T
Das Leistungs- = -t
dichtespekirum H(w) j Ve (T)e dT=2 J. Yyx (T)cos(wrt)dt
—00 0

Das Amplitudenspektrum |H ((,0)|

Tab. A-1: Theoretische Grofen
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Begriff Formel
N-1
1
Der Mittelwert my = E z X;j
=0
Die erwartungstreue 1 Nkl
Schiitzung der Autokova- | Cxx (k) = N-k-1 z [Xj —my J [Xj+k - mx]
rianzfunktion =0
Die nichterwartungstreue 1 Nkl
(verzerrte) Schitzung der | Cxx '(k) = ﬁ |:Xj —my ] |:Xj+k - mx:l
Autokovarianzfunktion j=0
Die Autokorrelations- . (k) = Cxx (k)
funktion = « (0)
{ N-k-1
Die Kreuzkovarianz-
Cyy k) =—— z X;—m 4k~
funktion Xy( ) N-k-1 4 - [ I XJ[yﬁ-k X]
J:
Die Kreuzkorrela- r (k) — Cxy (k)
tionsfunktion 4 Cyx (0) Cyy (0)
Die diskrete FOURIER- e Ki).. . (. Kj -0 N
. X(f~):— Xj €O8| 21— | +ix sin| 21— )
Transformation J N N N
k=0
N-1
I(f')zz (x —m, )cos 2T[H +i(x) —m, )sin 2T[g _]:0--E
Das Periodogramm iIITN k X N k X N ’ b
k=0
C () =
Das Leistungsdichte- Kpax —1 max
1 j Kj
spektrum 481 H e (0)+ (1) s (k) |+ D e (K)cosTe
2 k=1 kmax
1
Das Amplitudenspektrum | Axx (fj) = [Cyx (f j) Y
max

Tab. A-2: Empirische Grofien
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Anhang B Umformung der Teststatistik (6.1-10) nach DURBIN fiir groBlere
Zeitreihenlidngen

Fiir die Testgroe Dy des Varianzhomogenititstests aus dem 6. Kapitel gilt nach DURBIN (1968, S. 406) die Vertei-
lungsaussage:

Pr(maxk|Dk|2 a ):2((a+l)N, i KN'](J a) (a+N+1-j)N “)}, (6.1-9)

N'+1 "
N'+1) f=ne
mit N’ = N/2 und [a] dem ganzteiligen Anteil der GroBe a. Die wesentliche Einschrinkung einer direkten Anwendung
N '
der Beziehung (6.1-9) stellt die Berechnung des Binomialkoeffizienten [ . ] dar. Durch dessen explizite Darstellung
J
und die Auflésung der Potenz (N’-j-1) geht (6.1-9) iiber in:
a (a+1) N Nt j—a Y N’ 1
Pr(maxk|Dk|2 ):2 , Z R LA - | (a+N'+1-j)" ———— . (B-1)
N'+1 (N+D)N e J(N=j)la+N+1-] (a+N'+1-j)
j={a]+

Der Anwendungsbereich der Formel (B-1) ist nun durch die Fakultiten insbesondere durch N’! beschrénkt. Fiir Zah-
len groBer als zehn gilt fiir die Berechnung der Fakultit die STIRLINGsche Formel (BRONSTEIN et al., 2001, S.
478):

nzz(ﬂjndz (1+ 1, 1 +] (B-2)

e 12n 288n

Mit dem Abbruch der Reihenentwicklung nach dem Term 1. Ordnung und der Beriicksichtigung von (B-2) in (B-1)
folgt:

(a+1)

N+1) (N=+1)N

i (VYN o i ]J'(HN,H_J.)N | e
o \/E\/zn (N=-j) N (N=j)ND) jla+N+1-j (a+N+1-j) |’

Pr(maxk |Dk|

In (B-3) kiirzen sich die Exponentialfunktionen und die verbliebenen Terme lassen sich nach gemeinsamen Potenzen
wie folgt zusammenfassen:

Pr(maxk |Dk| =

1
N = . i N' (B-4)
1 2 —_ [
DZ [2 I; j ) 1(N"i)[l'D +IJ\I'f1 ] (NI\‘I+1Q+N'+1_j) +N%+1 '
Ent m(N'-j)) (N-j) ja j (a j)
Die Auflosung der Potenz (N’-j) und die Integration ihrer Basis in das 4. und 5. Produktglied liefern weiterhin:
Pr| max, |D, |2 —2 )=2 a+l1)0
(maxg |2 =)= 2(a+1)

(B-5)

N 1 o i AN
N'  P(N-j, j-a N' a+N+I-j 1
0 - - — 0 - , ;
End 21 (N'-j) j a+N+1-j) N+l N'-j (a+N'+1-j)
J=al+

Fiir eine bessere Herausstellung der numerisch grolen Terme werden die Glieder der jeweiligen Basen prignanter
gruppiert:
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a_\_
Pr(maxk|Dk| > N'+1) =2(a+1)0

N 1 . ,
s . N . N
el e PetE e | R e !
21 (N'- ) N'-j+a+l j N'+1 N'—j (a+N'+1-j)

j=a]+

(B-6)

Offensichtlich tendieren die Basen im Grenzfall zu eins, was ihre Berechnung auch fiir grole Zeitreihenldngen er-
moglicht. Numerische Schwierigkeiten bereitet aufgrund des grolen Exponenten N’ weiterhin das dritte Produktglied
unter dem Summenzeichen. Deshalb wurde dessen Berechnung sukzessive vorgenommen, indem die Potenz als Pro-
dukt gleicher Basen mit anteiligen Exponenten ausgedriickt wurde:

a_ \_
Pr(maxk|Dk| 2 N'+1) =2(a+1)0

N 1 N | L N
S R [ [
2m(N'-j) | (a+N+1-j){ N=j+a+1 j N+l  N'-j

j=a]+ i=1

(6.1-10)

Die Konstante 1 ist in Abhdngigkeit der Zeitreihenléinge so zu wihlen, dass die einzelnen Produktterme numerisch
berechenbar bleiben. Fiir N” > 10.000 wurde 1=1.000 gewihlt. Damit gelingt die Berechnung der Quantile der
DURBINschen Wahrscheinlichkeitsbeziehung bis zu einer Lange N° = 30.000.
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Anhang C Ergebnisse der Simulationen zur Beurteilung der Leistungsfihig-

keit des im 6. Kapitel eingesetzten Varianzhomogenititstests

Die Tabellen enthalten die Anteile richtiger Identifikationen einer Varianzinderung mit Hilfe des im 6. Kapitel vorge-
stellten Varianzhomogenititstests und deren QualitdtsmaBe. In den Simulationen wurden Zeitreihen von weillem
Rauschen mit unterschiedlicher Linge verwendet. Es wurde die Auswirkung des Varianzverhiltnisses und die Positi-
on der Anderung auf das Testergebnis untersucht. Die Angaben K-S und C-vM beziehen sich auf die Verwerfungsra-
ten der Nullhypothese (Sicherheitswahrscheinlichkeit 95 %) durch den KOLMOGOROV-SMIRNOV-Test bzw. den
CRAMER-von MISES-Test ohne die Anzahl der identifizierten Anderungen zu beriicksichtigen. Jede Erfolgsrate

wurde aus 10.000 Simulationen ermittelt.

Varianzverhiltnis
1,5 2,0 3,0 4,0
Position
Keine Anderung 0,048 % (Anderungen) 0,054 % (C-vM)
Identifikati- Richtig 91,0 % 91,3 % 91,6 % 91,8 %
onsraten
K-S 99,95 % 99,8 % 99,6 % 99,6 %
N/4 C-vM 100 % 100 % 100 % 100 %
Mittlere Position 2614 2557 2534 2527
Standardabweichung 190,4 93,8 56,0 443
Identifikati- Richtig 91,7 % 91,3 % 91,0 % 91,3 %
onsraten K-S 100 % 100 % 100 % 100 %
N/2 C-vM 100 % 100 % 100 % 100 %
Mittlere Position 5019 5010 5006 5005
Standardabweichung 61,5 24,7 12,9 10,1
Identifikati- Richtig 90,9 % 91,1 % 91,6 % 91,1 %
onsraten
K-S 100 % 100 % 100 % 100 %
3N/4 C-vM 100 % 100 % 100 % 100 %
Mittlere Position 7457 7491 7499 7500
Standardabweichung 103,7 32,4 9,8 5,7

Tab. C-1: Ergebnisse der Simulationen fiir Zeitreihen mit N = 10.000 Termen
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Varianzverhiltnis
1,5 2,0 3,0 4,0
Position
Keine Anderung 0,047 % (Anderungen) 0,051 % (C-vM)
Identifikati- Richtig 80,2 % 92,3 % 92,3 % 92,4 %
onsraten
K-S 86,0 % 99,8 % 99,9 % 99,9 %
N/4 C-vM 83,2 % 99,9 % 100 % 100 %
Mittlere Position 328 293 278 272
Standardabweichung. 100,5 58,8 38,7 32,4
Identifikati- Richtig 90,9 % 92,6 % 91,4 % 90,5 %
onsraten K-S 98.4 % 100 % 100 % 100 %
N/2 C-vM 98,1 % 100 % 100 % 100 %
Mittlere Position 515 509 505 504
Standardabweichung 50,6 22,3 11,1 8,7
Identifikati- Richtig 86,1 % 92,4 % 91,7 % 92,0 %
onsraten
K-S 92,2 % 100 % 100 % 100 %
3N/4 C-vM 91,2 % 100 % 100 % 100 %
Mittlere Position 716 741 749 750
Standardabweichung 73,8 28,2 9,6 5,6
Tab. C-2: Ergebnisse der Simulationen fiir Zeitreihen mit N = 1.000 Termen
Varianzverhiltnis
" L5 2,0 3,0 4,0
Position
Keine Anderung 0,045 % (Anderungen) 0,048 % (C-vM)
Identifikati- Richtig 45,8 % 88,8 % 93,3 % 93,5 %
onsraten
K-S 48,8 % 95,3 % 99,8 % 99,7 %
N/4 C-vM 49,7 % 93,1 % 100 % 100 %
Mittlere Position 190 162 149 144
Standardabweichung 64,7 46,5 31,8 26,2
Identifikati- Richtig 76,6 % 92,9 % 91,5 % 91,0 %
onsraten
K-S 82,1 % 99,8 % 100 % 100 %
N/2 C-vM 82,0 % 99,8 % 100 % 100 %
Mittlere Position 263 258 255 254
Standardabweichung 36,0 20,0 10,5 8,1
Identifikati- Richtig 62,1 % 92,3 % 92,3 % 91,7 %
onsraten K-S 66.4 % 98.8 % 100 % 100 %
3N/4 C-vM 66,1 % 98,3 % 100 % 100 %
Mittlere Position 351 367 374 375
Standardabweichung 47,8 25,6 9,2 5,6
Tab. C-3: Ergebnisse der Simulationen fiir Zeitreihen mit N = 500 Termen
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Anhang D Ergebnisse der Simulationen zur Beurteilung der Leistungsfihig-
keit des im 7. Kapitel eingesetzten Identifikationsverfahrens

Die Tabellen enthalten die Anteile richtiger Identifikationen einer Varianzinderung mit Hilfe des im 7. Kapitel vorge-
stellten Identifikationsverfahrens und deren Qualitdtsmaf3e. In den Simulationen wurden Zeitreihen von weillem Rau-
schen mit unterschiedlicher Linge analysiert. Es wurde die Auswirkung des Varianzverhiltnisses und der Position der
Anderung auf das Testergebnis untersucht. Jede Erfolgsrate wurde aus 10.000 Simulationen ermittelt. Die Angaben
LinMkQ, LinBib und LinLog beziehen sich auf die erfolgreichen Identifikationsraten, die mit folgenden Modellen fiir
die Beschreibung des regelmifBigen Verlaufes des empirischen Kontrastes erreicht wurden: lineares Modell mit Pa-
rameterschitzung nach der Methode der kleinsten Quadrate (LinMkQ), lineares Modell mit Parameterschédtzung ba-
sierend auf dem BIBER-Schitzer (LinBib) und kombiniertes linear-logarithmisches Modell mit Parameterschitzung
nach der Methode der kleinsten Quadrate (LinLog).

Varianzverhéltnis
.. 1,5 2,0 3,0 4,0
Position
Identifikati- 76,5 % 94,8 % 95,3 % 94,8 %
LinMkq
onsraten 509 (73,1) 504 (23,6) 502 (9,2) 502 (5,7)
und
77,0 % 94,8 % 95,2 % 94,7 %
N/4 Mittelwert LinBib
509 (74,1) 504 (23,6) 502 (9,2) 502 (5,7)
(Stdabw.)
59,9 % 98,2 % 99,2 % 98,8 %
LinLog
509 (71,5) 504 (23,6) 502 (9,2) 502 (5,7)
Identifikati- 89,7 % 95,1 % 94,9 % 94,7 %
LinMkq
onsraten 1007 (72,9) 1004 (23,2) 1002 (9,0) 1002 (5,5)
und
o 90,0 % 95,1 % 94,8 % 94,6 %
N72 Mittelwert LinBib
1007 (73,4) 1004 (23,1) 1002 (9,0) 1002 (5,5)
(Stdabw.)
83,0 % 99,0 % 99,0 % 99,0 %
LinLog
1007 (71,2) 1004 (23,2) 1002 (9,0) 1002 (5,5)
Identifikati- 80,8 % 95,1 % 94,9 % 94,9 %
LinMkq
onsraten 1502 (76,0) 1504 (24,2) 1502 (9,2) 1502 (5,7)
und
81,2 % 95,1 % 94,9 % 94,8 %
3N/4 Mittelwert LinBib
1502 (76,0) 1504 (24,2) 1502 (9,2) 1502 (5,7)
(Stdabw.)
67,7 % 98,9 % 99,2 % 99,1 %
LinLog
1502 (73,2) 1504 (24,0) 1502 (9,1) 1502 (5,7)
Tab. D-1: Ergebnisse der Simulationen einer Varianzénderung fiir Zeitreihen mit N = 2.000 Termen
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Varianzverhéltnis
" L5 2,0 3,0 4,0
Position
Identifikati- 37.8 % 89,6 % 94,5 % 94,6 %
LinMkq
onsraten 263 (68,0) 255 (26,2) 252 (9,4) 252 (5,8)
und
38,5 % 89,7 % 94,3 % 94,5 %
N/4 Mittelwert LinBib
263 (68,1) 255 (26,3) 252 (9,4) 252 (5,8)
(Stdabw.)
23,5 % 82,4 % 98,6 % 98,9 %
LinLog
263 (67,2) 255 (25,2) 252 (9.,5) 252 (5,8)
Identifikati- 58,8 % 93,8 % 94,6 % 94,2 %
LinMkq
onsraten 506 (66,0) 504 (24,2) 502 (9,0) 502 (5,7)
und
o 59,6 % 93,7 % 94,5 % 94,0 %
N/2 Mittelwert LinBib
506 (66,3) 504 (24,2) 502 (9,0) 502 (5,7)
(Stdabw.)
44,6 % 95.4 % 98,7 % 98,8 %
LinLog
506 (62,5) 504 (24,3) 502 (9,0) 502 (5,7)
Identifikati- 44,0 % 92,0 % 94,8 % 94,7 %
LinMkq
onsraten 751 (66,8) 753 (25,8) 751 (9,0) 752 (5,8)
und
44,8 % 92,1 % 94,7 % 94,6 %
3N/4 Mittelwert LinBib
750 (67,7) 753 (25,9) 752 (9,0) 752 (5,8)
(Stdabw.)
30,0 % 90,3 % 98,8 % 98,8 %
LinLog
750 (64,1) 753 (25,2) 752 (9,1) 752 (5,8)
Tab. D-2: Ergebnisse der Simulationen einer Varianzénderung fiir Zeitreihen mit N = 1.000 Termen
Varianzverhéltnis
" L5 2,0 3,0 4,0
Position
Identifikati- 15,4 % 58,8 % 91,8 % 93,5 %
LinMkq
onsraten 143 (61,0) 132 (27,3) 127 (10,2) 127 (6,1)
und
15,9 % 59,7 % 91,7 % 93,3 %
N/4 Mittelwert LinBib
143 (61,0) 132 (27,7) 127 (10,2) 127 (6,1)
(Stdabw.)
8,9 % 45,1 % 91,4 % 97,6 %
LinLog
144 (57,2) 132 (27,8) 127 (10,1) 127 (6,0)
Identifikati- 26,4 % 79,8 % 93,3 % 934 %
LinMkq
onsraten 254 (53,3) 253 (24,2) 252 (9,7) 252 (5,9)
und
o 27,1 % 80,3 % 93,1 % 934 %
N/2 Mittelwert LinBib
254 (53,0) 253 (24,5) 252 (9,7) 252 (5,9)
(Stdabw.)
17,5 % 71,5 % 98,1 % 98.4 %
LinLog
253 (51,4) 253 (24,1) 252 (9,7) 252 (6,0)
Identifikati- 19,9 % 70,7 % 93,3 % 93,3 %
LinMkq
onsraten 373 (56,0) 377 (24,9) 377 (9,7) 377 (5,8)
und
o 20,5 % 71,2 % 93,2 % 93,2 %
3N/4 Mittelwert LinBib
373 (56,7) 377 (25,2) 377 (9,7) 377 (5,9)
(Stdabw.)
12,3 % 59,5 % 96,4 % 98,3 %
LinLog
372 (53,8) 377 (24,5) 377 (9,7) 377 (5,9)

Tab. D-3: Ergebnisse der Simulationen einer Varianzénderung fiir Zeitreihen mit N = 500 Termen




172

Anhang D Simulationsergebnisse fiir das kontrastbasierte Verfahren

Sprunghohe
. 0,30 0,50 0,80 1,00
Position
Identifikati- 84,9 % 92,3 % 94,9 % 94,9 %
LinMkq
onsraten 503 (72,4) 252 (24,6) 500 (8,1) 500 (5,11)
und
85,1 % 92,4 % 94,8 % 94,8 %
N/4 Mittelwert LinBib
503 (73,1) 251 (24,6) 500 (8,1) 500 (5,11)
(Stdabw.)
74,2 % 91,2 % 98,8 % 98,8 %
LinLog
503 (68,2) 251 (23,9) 500 (8,1) 500 (5,11)
Identifikati- 92,0 % 94,7 % 94,6 % 94,5 %
LinMkq
onsraten 1000 (63,5) 1000 (21,4) 1000 (8,2) 1000 (5,2)
und
92,1 % 94,7 % 94,6 % 94.4 %
N/2 Mittelwert LinBib
1000 (63,7) 1000 (21,4) 1000 (8,2) 1000 (5,2)
(Stdabw.)
) 89,2 % 98,9 % 98,9 % 99,1 %
LinLog
1000 (61,8) 1000 (21,3) 1000 (8,2) 1000 (5,2)
Identifikati- 84,9 % 95,0 % 94,9 % 94,6 %
LinMkq
onsraten 1496 (71,2) 1500 (22,1) 1500 (8,3) 1500 (5,2)
und
85,2 % 94,9 % 94,9 % 94,5 %
3N/4 Mittelwert LinBib
1496 (71,1) 1500 (22,1) 1500 (8,3) 1500 (5,2)
(Stdabw.)
74,0 % 98,9 % 99,0 % 98,9 %
LinLog
1496 (71,2) 1500 (22,1) 1500 (8,3) 1500 (5,2)
Tab. D-4: Ergebnisse der Simulationen einer Mittelwertdnderung fiir Zeitreihen mit N = 2.000 Termen
Sprunghohe
. 0,30 0,50 0,80 1,00
Position
Identifikati- 49,2 % 92,6 % 94,3 % 94.4 %
LinMkq
onsraten 256 (63,1) 251 (25,3) 250 (8,6) 250 (5,3)
und
50,1 % 92,6 % 94,3 % 94,3 %
N/4 Mittelwert LinBib
256 (64.4) 251 (25,3) 250 (8,6) 250 (5,3)
(Stdabw.)
342 % 91,3 % 98,8 % 98,8 %
LinLog
257 (61,2) 251 (25,1) 250 (8,6) 250 (5,3)
Identifikati- 67,6 % 94,0 % 94,3 % 94,3 %
LinMkq
onsraten 500 (60,5) 500 (23,4) 500 (8,4) 500 (5,2)
und
o 68,3 % 94,0 % 94,1 % 94,1 %
N/2 Mittelwert LinBib
501 (61,4) 500 (23,4) 500 (8,4) 500 (5,2)
(Stdabw.)
533 % 97,5 % 98,8 % 98,8 %
LinLog
500 (57,6) 500 (23,1) 500 (8,4) 500 (5,2)
Identifikati- 50,1 % 91,7 % 94,5 % 94,5 %
LinMkq
onsraten 745 (65,7) 749 (24,9) 750 (8,6) 750 (5,2)
und
o 50,9 % 91,8 % 94.4 % 94.4 %
3N/4 Mittelwert LinBib
745 (65,6) 749 (24,9) 750 (8,6) 750 (5,2)
(Stdabw.)
34,7 % 90,6 % 98,8 % 98,8 %
LinLog
744 (63,4) 749 (25,0) 750 (8,6) 750 (5,2)

Tab. D-5: Ergebnisse der Simulationen einer Mittelwertdnderung fiir Zeitreihen mit N = 1.000 Termen
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Sprunghohe
. 0,30 0,50 0,80 1,00
Position
Identifikati- 23,2 % 70,0 % 93,8 % 93,8 %
LinMkq
onsraten 131 (54,3) 126 (23,2) 125 (9,2) 125 (5,5)
d
o 24.0 % 70,7 % 93.6 % 93.6 %
N/4 Mittelwert LinBib
132 (54,6) 126 (23,4) 125 (9,2) 125 (5,5)
(Stdabw.)
14,0 % 59,0 % 97,1 % 98,5 %
LinLog
132 (51,1) 127 (23,3) 125 (9,3) 125 (5,5)
Identifikati- 33,6 % 83,4 % 94,0 % 93,7 %
LinMkq
onsraten 250 (49,8) 250 (23,2) 250 (8,3) 250 (5,5)
und
o 34,3 % 83:8 % 93,8 % 93,6 %
N/2 Mittelwert LinBib
250 (49.,9) 250 (23.,3) 250 (8,5) 250 (5,5)
(Stdabw.)
23,5 % 78,1 % 98,4 % 98,6 %
LinLog
249 (46,5) 250 (22,8 %) 250 (8,3) 250 (5,5)
Identifikati- 22.4 % 70,5 % 93,1 % 93,9 %
LinMkq
onsraten 367 (56,7) 374 (24,0) 375 (8,9 %) 375 (5,5)
und
23,0 % 71,1 % 93,1 % 93,8 %
3N/4 Mittelwert LinBib
366 (58,3) 374 (24,2) 375 (8,9) 375 (5,5)
(Stdabw.)
13,8 % 59,5 % 96,8 % 98,6 %
LinLog
367 (52,8) 373 (24,5) 375 (8,9) 375 (5,5)

Tab. D-6: Ergebnisse der Simulationen einer Mittelwertdnderung fiir Zeitreihen mit N = 500 Termen
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