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Zusammenfassung

Das maschinelle Lernen befasst sich mit dem Lernen von Modellen anhand
von Daten. Die Kombination mit neuronalen Netzen wird gemeinhin als
Deep Learning bezeichnet und hat zu einem Paradigmenwechsel in fast allen
Bereichen der Wissenschaften gefiithrt. Deep Learning wird heutzutage unter
anderem zur medizinischen Diagnostik, zur Vorhersage der Proteinfaltung,
zur Gesichtserkennung oder sogar zur Schaffung neuer Kunstwerke eingesetzt.
Die angesprochenen Anwendungsszenarien sowie ein Grofsteil der in der Praxis
relevanten Datenquellen wie Tone, Videos oder Bilder, sind jedoch hoch-
dimensional. Die direkte Weitergabe an linear Modelle fiihrt, aufgrund des
Fluchs der Dimensionalitéit, in der Regel zu schlechten Ergebnissen. Infolge-
dessen wurde lange auf das Feature Engineering zuriickgegriffen. Anhand von
Doménenwissen wird hierbei manuell eine geeignete Menge von Merkmalen
extrahiert. Dieser Prozess ist langwierig und kostspielig. Im Gegensatz dazu
kénnen neuronale Netze hochdimensionale Daten direkt verarbeiten. Merk-
male werden iiber mehrere Netzschichten hinweg automatisch extrahiert und
durch deren Kombination immer spezifischer. Die Aktivierungen einer Schicht
konnen dann als Repréasentation der Eingabe aufgefasst werden. Der Frage,
wie ein Netz trainiert werden muss, um gute Reprasentationen extrahieren zu
konnen, widmet sich das Reprdsentationslernen. Das Transferlernen baut dar-
auf auf und beschéftigt sich mit dem Transfer der gelernten Représentationen
auf nachgelagerte Trainingsaufgaben. Dadurch kann das Wissen vortrainierter
Netze effektiv ausgenutzt werden. Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit
dem Reprasentations- und Transferlernen fiir Anwendungen des maschinellen
Lernens. Besonderes Augenmerk liegt dabei auf der Verarbeitung akustischer
Signale. Dazu werden zunédchst neue Algorithmen und Netzarchitekturen
zur Klassifikation von Vokalisationen von Primaten sowie der akustischen
Anomalieerkennung vorgestellt, welche die Genauigkeit bisheriger Architek-
turen ibertreffen. Anschliefend wird die Eignung des Transferlernens zur
akustischen Anomalieerkennung genauer untersucht. Dabei wird gezeigt, dass
das Transferlernen die Leistung der Anomalieerkennung steigern kann und
dass sich vortrainierte Netze aus unterschiedlichsten Doménen, wie z.B. Musik
oder Bildverarbeitung, dazu eignen. Schliefslich werden neue Ansétze des
Représentationslernens fiir weitere Anwendungsszenarien behandelt. Diese
umfassen die diskrete Kommunikation in Multiagentensystemen durch das
Clustering der internen Repréisentationen der Agenten sowie das Lernen von
Représentationen von Fufballteams. In beiden Féllen kann gezeigt werden,
dass die vorgestellten Algorithmen vergleichbaren Ansétzen iiberlegen sind.
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Abstract

Machine learning deals with learning models based on sample data. Its com-
bination with neural networks is commonly referred to as Deep Learning and
has led to a paradigm shift in almost all areas of science. Deep Learning is
being utilized for a variety of tasks, including face recognition, protein folding
prediction, medical diagnostics, and even the creation of original art. In gene-
ral, it should be noted that the mentioned application scenarios as well as a
sizable portion of the practical data sources, such as audio, video, or photos,
are high dimensional. Directly forwarding the data linear models usually leads
to poor results due to the curse of dimensionality. Feature engineering has long
been used for effective processing. It involves manually extracting a suitable set
of features based on domain knowledge. This process is time-consuming and
costly. In contrast, neural networks can process high dimensional data directly.
Features are automatically extracted across multiple network layers and beco-
me more specific as they are subsequently combined. The activations of a layer
can be understood as a representation of the input. The question of how a net-
work must be trained to be able to extract good representations automatically
is addressed by the field of representation learning. Transfer learning expands
on this by addressing the transfer of learned representations to downstream
tasks, i.e. how pre-trained networks’ knowledge can be exploited. This thesis is
concerned with representation and transfer learning for machine learning ap-
plications. Special attention is given to the processing of acoustic signals. To
this end, we first present new algorithms and network architectures for primate
vocalization classification and acoustic anomaly detection that outperform the
accuracy of previous architectures. Then, the suitability of transfer learning
for acoustic anomaly detection is examined in more detail. It is shown that
transfer learning can increase the performance of anomaly detection and that
pre-trained networks from a wide variety of domains, such as music or image
processing, are suitable for this purpose. Finally, we address new approaches
to representation learning for further application scenarios. These include dis-
crete communication in multi-agent systems by clustering the agents’ internal
representations, and learning representations of soccer teams. In both cases, it
can be shown that the presented algorithms are superior to other comparable
approaches.
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1 Einleitung

Das maschinelle Lernen widmet sich Methoden, die es erlauben, Modelle auf
Basis von Beispieldaten zu trainieren. Mit dem gelernten Modell kann anschlie-
flend von alten auf neue Fakten geschlossen werden. Im Gegensatz zur manu-
ellen Programmierung, miissen die Entscheidungsregeln so nicht héndisch de-
finiert werden, sondern konnen automatisch anhand der Beispieldaten gelernt
werden. Dieser Ansatz ist vor allem dann vorteilhaft, wenn der zu modellieren-
de Sachverhalt komplex ist und eine Vielzahl von Sonderféallen enthélt. Es ist
z.B. einfacher, ein Modell der Priferenzen eines Kunden aus seinem Einkaufs-
verhalten abzuleiten, als ihn zu jeder seiner Kaufentscheidungen zu befragen.
Die Kombination des maschinellen Lernens mit kiinstlichen neuronalen Net-
zen wird gemeinhin als Deep Learning bezeichnet und ist davon inspiriert, wie
Informationen im menschlichen Gehirn verarbeitet werden. Neuronale Netze
stellen die aktuell flexibelste und leistungsfahigste Modellklasse des maschinel-
len Lernens dar.

Der Durchbruch des Deep Learnings ist vor allem der immer weiter steigenden
Rechenleistung zu verdanken und hat in fast allen Bereichen der Wissenschaft
zu einem Paradigmenwechsel gefiihrt. So ist es z.B. vor kurzem gelungen, die
Proteinfaltung, eine der groften Herausforderungen der Wissenschaften, wei-
testgehend zu 16sen [Jum+21|. Uberdies wurde Deep Learning eingesetzt, um
ein System zu entwickeln [Sil+17], welches die Leistung professioneller Go-
Spieler bei weitem iibertrifft. Go ist weitaus komplexer als Schach und galt
lange Zeit als zu schwierig, um mit maschinellen Lernverfahren gelost werden
zu konnen.

Bevor das Training neuronaler Netze praktikabel wurde, ging dem Training
und der Evaluation von Modellen des maschinellen Lernens das manuelle Fea-
ture Engineering voraus. Beim Feature Engineering wird versucht, fiir die vor-
liegenden Datenpunkte moglichst hochwertige Reprasentationen (Merkmals-
vektoren) zu extrahieren. Weit verbreitete Merkmale in der Bildverarbeitung
sind z.B. Farb- und Kantenhistogramme. In der akustischen Signalverarbeitung
wird héufig die durchschnittliche Lautstiarke, das Tempo und die Tonhohe ver-
wendet.

Das Feature Engineering ist notig, da klassische Modelle wie lineare Re-
gressoren oder Support-Vector-Machines unter dem Fluch der Dimensiona-
litdt [Bel54; AHKO1] leiden. Dieser besagt, dass die Anzahl der Beispiele, die
erforderlich sind, um eine beliebige Funktion mit einem bestimmten Genau-
igkeitsgrad zu schétzen, exponentiell mit der Dimensionalitdt der Funktion
wachst.



1 Einleitung

Viele Datenquellen wie Téne, Bilder oder Videos sind jedoch inhérent hoch-
dimensional. Die manuelle Extraktion von Représentationen fiir ein vorliegen-
des Problem ist jedoch langwierig und kostspielig. Als Alternative wird des-
halb héufig die automatische Dimensionalitatsreduktion, wie z.B. die Haupt-
komponentenanalyse [LKA17|, verwendet. Anstelle von Doménenwissen sowie
Versuch und Irrtum, basiert diese Methode auf dem Prinzip der Varianzma-
ximierung. Sie kann aber nur lineare Zusammenhénge modellieren und setzt
unabhéngig von der Art des Datensatzes auf das gleiche Optimierungsziel.
Der Einsatz von neuronalen Netzen zur Dimensionalitatsreduktion stellt einen
Kompromiss zwischen manuellem und automatisiertem Feature-Engineering
dar und arbeitet datengetrieben. Mit neuronalen Netzarchitekturen ist es mog-
lich, nicht-lineare Zusammenhénge zu modellieren. Sie ermoglichen so die Ex-
traktion von leistungsfahigeren Représentationen.

In der Regel wird die hochdimensionale Eingabe durch mehrere Netzschichten
propagiert. In jeder Schicht berechnet das neuronale Netz intermediiare Merk-
male und kombiniert diese in den darauffolgenden Schichten zu spezifischeren
Merkmalen. Auf diese Weise kénnen die Aktivierungen einer jeden Schicht als
Reprasentation der Eingabe aufgefasst werden. In den meisten Fillen werden
jedoch die Aktivierungen der letzten Schicht verwendet, da diese genau jene
Merkmale enthalten, die fiir die Vorhersage der Ausgabe relevant sind. Héu-
fig folgt auf die letzte Schicht ein linearer Klassifikator oder Regressor. Unter
dieser Voraussetzung kann der Prozess auch als Berechnung von linear separier-
baren Merkmalen interpretiert werden [GBC16]. Ein neuronales Netz versucht,
nicht linear separierbare Eingabedaten, durch das Berechnen von Reprasenta-
tionen iiber mehrere Schichten hinweg, linear separierbar zu machen.

Jede maschinelle Lernaufgabe, die als Modellklasse neuronale Netze verwen-
det, betreibt demzufolge implizit Reprdsentationslernen. Infolgedessen kénnen
Représentationen iberwacht oder uniiberwacht gelernt werden. Im ersten Fall
stehen annotierte Daten zur Verfiigung, z.B. bei der Klassifikation von Bil-
dern [Dos+21|. Im zweiten Fall sind keine Annotationen vorhanden und folg-
lich muss das Trainingsziel aus den Daten selbst abgeleitet werden. Dies kann
z.B. durch die Vorhersage von Ausschnitten erreicht werden, die aus der Ein-
gabe entfernt wurden [He+22].

In beiden Fallen besteht dariiber hinaus die Moglichkeit, die Struktur bzw. die
zugrundeliegende Geometrie der Repréasentationen festzulegen [Ayt+18|, um
den gelernten Merkmalsraum kompakter und separierbarer zu gestalten.
Aufbauend auf dem Repréasentationslernen beschéftigt sich das Transferlernen
mit der Verwendung der gelernten Repréisentationen fiir nachgelagerte Lern-
aufgaben [PY09]. Beim Transferlernen wird ein neuronales Netz nicht fiir jede
Problemstellung von Grund auf neu trainiert, sondern dessen Gewichte werden
weiter angepasst oder direkt zu Merkmalsextraktion verwendet. Das Wissen
eines bereits vortrainierten Netzes wird also ausgenutzt, um die Leistung der
Lernaufgabe in der Zieldoméne zu verbessern. Uberdies kénnen so Rechenzeit
und Entwicklungsaufwand reduziert werden.



1.1 Zu Grunde liegende Vorarbeiten

Die vorliegende Arbeit beschiftigt sich mit dem Représentations- und Trans-
ferlernen fiir Anwendungen maschinellen Lernens. Der Fokus liegt dabei sowohl
auf der Entwicklung neuer Verfahren und Algorithmen als auch dem empiri-
schen Vergleich verschiedener Ansétze fiir praxisrelevante Problemstellungen.
Ein betrachtlicher Teil der angewandten Forschung auf dem Gebiet des
Représentations- und Transferlernens widmet sich dem computerbasierten Se-
hen. Intelligente Systeme sollten jedoch in Zukunft moglichst viele Funktionen
der menschlichen Sinne abbilden. Zum aktuellen Zeitpunkt sind Methoden zur
Verarbeitung akustischer Daten noch weniger erforscht. Die Arbeit leistet ih-
ren Beitrag, diese Forschungsliicke weiter zu schliefien.

Dazu beleuchtet die vorliegende Arbeit zunédchst das Représentationslernen
fiir akustische Daten ndher. Hierfiir wird eine neuronale Netzarchitektur zur
Klassifikation von Primatenvokalisationen vorgestellt. Sie kann als wichtiger
Baustein eines Wildtier-Informationssystems eingesetzt werden.

Ebenfalls von praktischer Relevanz ist die akustische Anomalieerkennung. In
der vorliegenden Arbeit werden dazu Methoden und Algorithmen vorgestellt,
mit Hilfe derer Lecks in Wasserversorgungsnetzen und Schiden von Fabrikma-
schinen erkannt werden konnen. Uberdies wird die Tauglichkeit des Transfer-
lernens im Kontext der akustischen Anomalieerkennung untersucht.

Die Arbeit beschiftigt sich jedoch ebenfalls mit Anwendungsszenarien, die iiber
die Verarbeitung von akustischen Daten hinausgehen. Hierzu werden Ansétze
zur Kommunikation und Absicherung von autonom handelnden Agenten dis-
kutiert. Dabei wird ein besonderes Augenmerk auf die Frage gelegt, wie die
Agenten dies auf Basis der gelernten Repréasentationen bewerkstelligen kénnen.
Schlieflich wird ein Ansatz zum Représentationslernen von Fufballmannschaf-
ten vorgestellt.

Im Rahmen dieser Arbeit soll die Bedeutung des Reprasentations- und Trans-
ferlernens fiir das angewandte maschinelle Lernen, dargelegt durch zahlreiche
Experimente und neu entwickelte Algorithmen, unterstrichen werden.

1.1 Zu Grunde liegende Vorarbeiten

Ein Groftteil der Inhalte dieser Arbeit wurde bereits im Rahmen internationaler
Fachkonferenzen durch den Autor veréffentlicht. Nachfolgend wird der Eigen-
anteil des Autors der vorliegenden Arbeit an den fiir diese Arbeit relevanten
und bereits publizierten Inhalten im Einzelnen aufgeschliisselt. Die einzelnen
Vorveroffentlichungen werden dabei in Reihenfolge ihrer ersten inhaltlichen
Erwihnung aufgelistet. Zusitzlich zu dieser Ubersicht wird zu Beginn der In-
haltskapitel 3, 4 und 5 noch einmal auf die bereits verdffentlichten Inhaltsteile
eingegangen. Fiir alle im Folgenden aufgefiihrten Publikationen gilt, dass Frau
Prof. Dr. Claudia Linnhoff-Popien in ihrer Rolle als Doktormutter des Autors
stets mit konstruktiver Kritik und wertvollen Gedanken mitgewirkt hat. Dies
gilt insbesondere dann, wenn sie als Autorin aufgefiihrt ist.



1 Einleitung

i)

i)

iii)

iv)

A Deep and Recurrent Architecture for Primate Vocalization
Classification [MIL21a] Diese Publikation stellt eine rekurrente neu-
ronale Netzarchitektur zu Klassifikation von Primatenvokalisationen vor.
Sie dient als Grundlage von Kapitel 3.1. Idee, Konzept, Implementierung,
Evaluation und Ausarbeitung stammen vom Autor. Steffen Illium half bei
der Einordnung und der Diskussion der Ergebnisse.

Acoustic Leak Detection in Water Networks [Miil+21d] Im Rah-
men dieser Publikation wird ein Verfahren zur akustischen Anomalieer-
kennung in Wasserversorgungsnetzen vorgestellt. Sie wurde im Rahmen
des Projekts ,Erkennung und Lokalisierung von Leckstellen in Wasser-
netzen “ in Zusammenarbeit mit den Stadtwerken Miinchen erstellt und
bildet die Grundlage von Kapitel 3.2. Die grundlegende Idee und das Kon-
zept stammen vom Autor. Steffen Illium ibernahm die Implementierung
der Autoencoder. Fabian Ritz und Steffen Illium waren tiber den gesam-
ten Projektzeitraum an der richtigen Ausrichtung der Hardware und der
Erstellung des Datensatzes beteiligt. Dariiber hinaus trugen beide durch
zahlreiche Diskussionsrunden zur Konkretisierung des Ansatzes bei. To-
bias Schroder, Christian Platschek und Jorg Ochs standen vonseiten der
Stadtwerken Miinchen beratend zur Seite.

Deep Recurrent Interpolation Networks for Anomalous Sound
Detection [MIL21b] Diese Publikation stellt eine rekurrente neuronale
Netzarchitektur zur akustischen Anomalieerkennung in Aufnahmen von
Industriemaschinen vor. Kapitel 3.3 basiert auf deren Konzepten und Er-
gebnissen. Idee, Konzept, Implementierung, Evaluation und Ausarbeitung
stammen vom Autor. Steffen Illium half bei der Einordnung und der Dis-
kussion der Ergebnisse. Dariiber hinaus trug er mit wichtigen Anmerkun-
gen zur Darstellung der Ergebnisse bei.

Acoustic Anomaly Detection for Machine Sounds based on
Image Transfer Learning [Miil+21c| In dieser Publikation wird die
Tauglichkeit von vortrainierten faltenden neuronalen Netzen zur akusti-
schen Anomalieerkennung untersucht. Alle Netze wurden zur Klassifizie-
rung von Bildern vortrainiert. Diese Arbeit ist als Vorstudie zu der unten
folgenden Arbeit [Miil+21a] zu verstehen. Die Inhalte von Kapitel 4.1 ba-
sieren auf dieser Publikation. Idee, Konzept, Implementierung, Evaluation
und Ausarbeitung stammen vom Autor. Steffen Illium und Fabian Ritz
halfen bei der Einordnung und der Diskussion der Ergebnisse.

Analysis of Feature Representations for Anomalous Sound De-
tection [Miil+21a] Diese Publikation beschéftigt sich mit dem Transfer
von Reprisentationen zur akustischen Anomalieerkennung. Dabei werden
die Quelldoménen Musik, Bilder und Geréusche untersucht. Sie basiert auf
den Ergebnissen der vorangegangenen Publikation [Miil+21c| und fiihrt



1.2 Aufbau dieser Arbeit

diese konsequent weiter. Die Publikation bildet die Grundlage von Ka-
pitel 4.2. Idee, Konzept, Implementierung, Evaluation und Ausarbeitung
stammen vom Autor. Steffen lllium, Fabian Ritz und Kyrill Schmid halfen
bei der Einordnung und der Diskussion der Ergebnisse.

vi) Towards Anomaly Detection in Reinforcement Lear-
ning [Miil+22] Diese Publikation widmet sich ebenfalls der An-
omalieerkennung, jedoch im Kontext des Reinforcement Learnings.
Die Arbeit unterscheidet sich zu den vorangegangenen Arbeiten darin,
dass sie keine konkreten Losungsansidtze und Experimente beinhaltet.
Der Schwerpunkt liegt auf der Eingrenzung der Problemstellung, da
diese in der Literatur aktuell nicht ausreichend préazise formuliert ist.
Kapitel 5.2 basiert auf den Inhalten dieser Publikation. Diese Arbeit ist
Teil des Arbeitspaketes ,,AP3-4: Qualitétssicherung verteilter KI-basierter
Systeme des Projektes ,,Unterstiitzung des thematischen Aufbaus des
Instituts fiir Softwaretechnik Kognitiver Systeme“ in Kooperation mit
dem Fraunhofer-Institut fiir Kognitive Systeme (IKS). Idee, Konzept,
Formalisierung und Ausarbeitung stammen vom Autor. Thomy Phan
trug mit kritischen Kommentaren und Anregungen zur Konkretisierung
und Verbesserung der Idee bei. Einige der in der Arbeit vertretenen
Thesen basieren auf zahlreichen Diskussionsrunden mit Steffen Illium
und Tom Haider.

vii) Soccer Team Vectors [Miil420]| In dieser Publikation wird ein Al-
gorithmus zum Erlernen von Représentationen von Fufballmannschaften
vorgestellt. Kapitel 5.3 basiert auf dieser Publikation. Idee, Konzept, Im-
plementierung, Evaluation und Ausarbeitung stammen vom Autor. Stefan
Langer trug mit wichtigen Anmerkungen zur Motivation der Arbeit bei.
Fabian Ritz, Christoph Roch und Steffen Illium halfen bei der Einordnung
der Ergebnisse.

1.2 Aufbau dieser Arbeit

In Kapitel 2 werden zunédchst wichtige Grundlagen fiir das weitere Verstandnis
erortert. Neben dem maschinellen Lernen wird dabei auch auf die Verarbei-
tung akustischer Signale eingegangen.

Im anschlieflenden Kapitel 3 wird das Représentationslernen fiir akustische
Daten néher beleuchtet. Hier werden neue Ansétze zu Klassifikation von Pri-
matenvokalisationen sowie der akustischen Anomalieerkennung vorgestellt
Kapitel 4 beschéftigt sich ebenfalls mit der akustischen Anomalieerkennung,
legt den Fokus jedoch auf die Anwendung des Transferlernens.

Das letzte Inhaltskapitel 5 widmet sich weiteren Anwendungen des Représen-
tationslernens wie dem Multi-Agent Reinforcement Learning und dem Mann-
schaftssport.



1 Einleitung

In Kapitel 6 erfolgt schlieflich eine Zusammenfassung der wichtigsten Erkennt-
nisse der vorliegenden Arbeit und ein Ausblick auf mogliche Ansatzpunkte fiir
zukiinftige Arbeiten.
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Dieses Kapitel vermittelt das notige Hintergrundwissen, welches die Grundla-
ge fiir die spateren Kapitel bildet und gliedert sich dabei in zwei Abschnitte:
Maschinelles Lernen und akustische Signalverarbeitung.

Das maschinelle Lernen ist ein Teilgebiet der kiinstlichen Intelligenz und be-
handelt Methoden, die es erlauben, Modelle auf der Basis von Beispieldaten zu
trainieren, um Vorhersagen oder Entscheidungen zu treffen, ohne ausdriicklich
dafiir programmiert worden zu sein. Da das maschinelle Lernen das Funda-
ment aller in den Folgekapiteln vorgestellten Ansétze bildet, widmet sich Ab-
schnitt 2.1 der Vermittlung von dessen Grundlagen.

Ebenfalls von grofser Bedeutung fiir die vorliegende Arbeit sind die Grundlagen
der Verarbeitung von akustischen Signalen, welche in Abschnitt 2.2 besprochen
werden. In den folgenden zwei Inhaltskapiteln werden Modelle des maschinellen
Lernens fiir akustische Daten vorgestellt. Hier ist vor allem die Transformation
des Roh-Signals in dessen Zeit-Frequenz- bzw. Spektraldarstellung hervorzu-
heben. Diese dient in den genannten Kapiteln als kompakte Beschreibung des
zugrundeliegenden Signals und als Eingabe fiir die vorgestellten Modelle.
Abschnitt 2.3 fasst schlieflich die Erkenntnisse aus diesem Kapitel zusammen.
Die wichtigsten Fachbegriffe sind kursiv gedruckt.

2.1 Maschinelles Lernen

Die in den Folgekapiteln vorgestellten Verfahren und Algorithmen sind aus-
nahmslos dem maschinellen Lernen zuzuordnen. Um einen Uberblick iiber das
Themengebiet zu vermitteln, werden in Abschnitt 2.1.1 zunéchst die Grund-
lagen mit den wichtigsten Begrifflichkeiten sowie aktuelle Anwendungsmog-
lichkeiten (Abschnitt 2.1.2) behandelt. Die mathematischen Grundlagen fur
das Modelltraining folgen in Abschnitt 2.1.3. Da die leistungsfdhigsten Algo-
rithmen des maschinellen Lernens auf der Modellklasse der kiinstlichen neu-
ronalen Netzwerke basieren, werden diese in Abschnitt 2.1.4 genauer disku-
tiert. Anschlielfend werden zwei der wichtigsten Netzarchitekturen, faltende
(Abschnitt 2.1.5) und rekurrente neuronale Netze (Abschnitt 2.1.6), vorge-
stellt. Abschlieftend wird in Abschnitt 2.1.7 darauf eingegangen, wie durch Re-
prasentationslernen die manuelle Merkmalsextraktion umgangen und mittels
Transferlernen Wissen von bereits trainierten neuronalen Netzen ausgenutzt
werden kann. Beide Paradigmen kommen in der vorliegenden Arbeit vielfach
zum Einsatz.



2 Grundlagen

2.1.1 Grundbegriffe

Als Arthur Samuel 1959 den ersten Algorithmus entwickelte, der bei dem
Brettspiel Dame annéhernd die Leistung eines Menschen erreichte [Samb9)
pragte er den Begriff Machine Learning (maschinelles Lernen) als das For-
schungsgebiet, welches Computern die Fahigkeit verleiht, zu lernen, ohne
explizit programmiert zu werden.

Beim maschinellen Lernen wird Computern also beigebracht, ein Modell der
Welt zu lernen, indem Beispiele fiir den zu lernenden Sachverhalt bereitgestellt
werden. Mit dem gelernten Modell kann anschliefend von alten auf neue
Fakten geschlossen werden. Mit heutigen Verfahren des maschinellen Lernens
geschieht dies um mehrere Grofsenordnungen schneller und in vielen Féllen
besser, als es der Mensch leisten kénnte.

Dem maschinellen Lernen steht der klassische Ansatz der manuellen Pro-
grammierung gegeniiber. Hier werden héndisch Regeln festgelegt, welche
den Sachverhalt moglichst gut modellieren. Sind die Regeln bekannt, einfach
zugénglich und von wenigen Sonderfillen gepragt, so kann dieser Ansatz
schneller und genauer sein. Es wére beispielsweise zwecklos, ein Modell zu
Addition, Multiplikation oder Subtraktion von reellwertigen Zahlen durch
das Bereitstellen von Eingabe-Ausgabe-Paaren zu erlernen. Ist die Beziehung
zwischen Eingaben und Ausgaben jedoch komplex und enthélt sie eine
Vielzahl von Sonderfillen, so ist das maschinelle Lernen der manuellen
Programmierung tiberlegen. H&aufig ist es einfacher, Beispiele fiir das Ge-
wiinschte zu liefern, als es in Form von Regeln zu spezifizieren. Soll z.B.
ein Modell zur Klassifikation von Tierarten gelernt werden, so wére es fiir
jede einzelne Tierart notig, Fachexperten zu befragen und eine Sammlung
von Entscheidungsregeln zu erstellen. Zwischen Fréschen und Hunden zu
unterscheiden erscheint zwar trivial, um aber entscheiden zu koénnen, ob
es sich um einen Gold- oder Streifenschakal handelt, ist jedoch deutlich
fundierteres Fachwissen vonnoten. In diesem Fall wére es einfacher, einen
Datensatz aus Bildern und ihren jeweiligen Labeln (Kennzeichnungen) zu
erstellen und das Modell den Zusammenhang zwischen Bild und Label
selbst lernen zu lassen. Allerdings ist fiir die Erstellung der Labels ebenfalls
manueller Aufwand erforderlich, indem Fachexperten den Bildern entspre-
chende Labels zuweisen. Trotzdem ist dieser Ansatz effizienter, da er sich
einfacher parallelisieren lésst, nur eine Entscheidung iiber das richtige Label
benotigt und keine komplexen Regeln definiert und gesammelt werden
miissen. Noch einfacher ist es, bestehende Bilddatenbanken zu verwenden
oder halb-automatisiert geeignete Webseiten (z.B. Wikipedia) zu durchforsten.

In Abbildung 2.1 werden beide Ansétze visuell verglichen. Der generelle Ar-
beitsablauf des maschinellen Lernens ldsst sich dariiber hinaus wie folgt zu-
sammenfassen:
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Definition 2.1: Paradigma des maschinellen Lernens

i) Eine Reihe von Beispielen beobachten (Trainingsdaten).

ii) Riickschliisse auf den Prozess zichen, der diese Daten erzeugt hat.

iii) Das erlangte Wissen (z.B. gelerntes Modell) nutzen, um Vorhersagen

fiir zuvor nicht gesehene Daten zu machen.

Ferner wird zwischen drei verschiedenen Arten des maschinellen Lernens un-
terschieden:

i)

ii)

Supervised Learning (Uberwachstes Lernen)

Supervised Learning beschreibt den Prozess des maschinellen Lernens, in
dem Label fiir die Beispiele verfiighar und gegeben sind. Es wird also ver-
sucht, ein Modell zu lernen, welches fiir zuvor nicht gesehene Daten das
korrekte Label vorhersagt. Zum Trainingszeitpunkt kénnen die Labels ge-
nutzt werden, um den Fehler der Vorhersagen des Modells zu quantifizie-
ren. Der Fehler wird wiederum zur Verbesserung des Modells genutzt. Die
bekanntesten Vertreter des Supervised Learnings sind die Klassifikation
und die Regression. In Ersterem sind die Labels in Form von Kategorien
(z.B. Hund und Katze) gegeben, in Zweiterem in Form von reellwertigen
Zahlen oder Vektoren (z.B. Einkommen, Korpergrofe).

Unsupervised Learning (Uniiberwachtes Lernen)

Im Gegensatz zum Supervised Learning, sind beim Unsupervised Lear-
ning keine Labels gegeben. Ein Grofsteil der Algorithmen des Unsuper-
vised Learnings sind dem Clustering zuzuordnen. Im Clustering werden
verborgene Muster und Informationen in den Daten entdeckt und diese
anschliefsend einem Cluster (Gruppe) zugewiesen. Die Label werden also
nicht bereitgestellt, sondern automatisch und ohne Annotationsaufwand,
gelernt. Welche Datenpunkte zusammen gruppiert werden, hangt stark
von der Wahl der Distanz- oder Ahnlichkeitsfunktion ab. Die Ahnlichkeit
zwischen hochdimensionalen Daten wie beispielsweise Bildern oder Audio
zu definieren, ist jedoch nicht trivial. Die naive Wahl der Ahnlichkeits-
funktion kann dann dazu fithren, dass Bilder nach Farben und nicht nach
deren Semantik gruppiert werden.

Viele bewidhrte Algorithmen des maschinellen Lernens funktionieren nur
sehr eingeschrinkt mit hochdimensionalen Daten (z.B. Audio, Video, Bil-
der) aufgrund des Phédnomens der Distanzkonzentration, welches besagt,
dass mit zunehmender Dimensionalitét der Daten alle paarweisen Distan-
zen (Unéhnlichkeiten) auf den gleichen Wert konvergieren [AHKO1|. Ein
weiterer Vertreter des Unsupervised Learnings, die Dimensionality Reduc-
tion (Dimensionalitatsreduktion), versucht dem entgegenzuwirken. Diese
zielt darauf ab, eine kompaktere, niedrigdimensionalere Repréasentation
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iii)

der Daten zu finden, welche anschliefsend anstelle der tatséchlichen Daten
als Fingabe verwendet werden konnen. Durch die Dimensionality Reducti-
on werden der Speicherplatzbedarf und die Trainingsdauer verringert, ein
gewisser Informationsverlust ist jedoch unvermeidlich.

Reinforcement Learning (Bestédrkendes Lernen)

Das Reinforcement Learning unterscheidet sich konzeptionell stark von
den beiden oben genannten Bereichen des maschinellen Lernens. Wahrend
im Supervised- und Unsupervised Learning auf Basis gegebener Beispiele
(Daten) gelernt wird, lernt hier ein Agent (z.B. Roboter, Computerspielfi-
gur) eine Policy (Strategie) durch die Interaktion mit seiner Umgebung. In
jedem Zeitschritt beobachtet der Agent den aktuellen Zustand der Um-
gebung und wahlt auf Basis dessen seine néchste Aktion. Anschliefsend
erhilt der Agent einen Reward (Belohnungssignal), welchen er im Laufe
des Trainings durch iteratives Anpassen der Policy maximiert. Eine der
groften Herausforderungen ist dabei, dass die Belohnung héufig verzogert
auftritt, z.B. erst, wenn das Ziel erreicht ist. Dem Agenten wird also nicht
gezeigt, welche Aktion in welchem Zustand am besten ist, sondern er muss
dies durch Versuch und Irrtum selbst herausfinden.

Das Reinforcement Learning wird immer dann eingesetzt, wenn automa-
tisch komplexe Strategien oder Verhaltensweisen gelernt werden sollen und
es einfacher ist, das Verhalten zu bewerten, als es selbst zu programmie-
ren. Beispielsweise ist es einfacher zu messen, wie lange sich eine Drohne
in der Luft halten konnte oder wie vielen Hindernissen sie ausgewichen
ist, als die Policy manuell zu definieren.

a) Manuelle Programmierung b) Maschinelles Lernen
Daten —> Daten —>
. = Ausgabe™® = Programm*
Programm*—» Computer (Ausgabe)™—>»{ Computer

Abbildung 2.1: Visueller Vergleich zwischen der a) manuellen Programmierung

und b) maschinellen Lernen. Wahrend bei der manuellen Pro-
grammierung das Programm, welches die Daten verarbeitet,
um eine Ausgabe zu produzieren, selbst erstellt werden muss,
wird im maschinellen Lernen das Programm auf Basis der Ein-
gabedaten und der zugehorigen Ausgabe selbststandig gelernt.
Im Fall des Unsupervised Learnings ist die gewiinschte Ausga-
be (Label) nicht vorgegeben.

2.1.2 Anwendungen

Das maschinelle Lernen ist mittlerweile in fast jeden Bereich des alltéglichen
Lebens vorgedrungen und hat in den letzten Jahren, bedingt durch wachsendes
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Forschungsinteresse, fiir immer ausgereiftere und komplexere Anwendungsmog-
lichkeiten gesorgt.

Es ist nun moglich, realistische Profilbilder von Personen zu generieren die
nicht existieren [KLA21]|, alte Bilder fotorealistisch zu restaurieren [Wan+21|
sowie neue Musikstiicke [Dha+20] oder ganze Texte [Bro+20| kiinstlich zu er-
zeugen.

Schon seit lingerem wird maschinelles Lernen eingesetzt, um Spam E-Mails
zu erkennen und noch genereller eine E-Mail auf Basis ihres Inhalts in ent-
sprechende Kategorien wie Werbung oder Benachrichtigungen einzusortie-
ren [Cra+15]|.

Die Bekdmpfung der Verbreitung von Hatespeech [MPH22| (Hassrede), insbe-
sondere in den sozialen Medien, wéire ohne den Einsatz von Algorithmen des
maschinellen Lernens aufgrund der Menge an anfallenden Daten undenkbar.
Recommender Systems [Sou+21] (Empfehlungssysteme) lernen mit Hilfe von
grofen Mengen von Nutzerdaten, personalisiert neue Lieder, Filme oder Pro-
dukte vorzuschlagen. Dies geschieht indem das Verhalten dhnlicher Nutzer mit
einbezogen wird.

Chatbots [CJM22| werden heutzutage eingesetzt, um die Kundenberatung zu
vereinfachen und den Personalbedarf zu reduzieren. Dariiber hinaus kommt
kein Sprachassistentent (z.B. Siri, Google Assistent) auf heutigen Smartpho-
nes ohne maschinelles Lernen aus.

AlphaGo [Sil+16] war das erste System welches, basierend auf einer Mischung
aus Supervised- und Reinforcement Learning, einen professionellen Go-Spieler
schlagen konnte. Aufgrund des grofseren Spielfeldes und der héheren Anzahl
an moglichen Ziigen weist Go eine grofere Komplexitéit als Schach auf. Ma-
schinelle Lernsysteme erzielten bis zur Entwicklung von AlphaGo nur eine
mittelmafige Leistung, die nicht an die eines menschlichen Go-Spielers her-
anreichte. Das Nachfolgesystem AlphaGoZero [Sil+17| beseitigte AlphaGo’s
Abhéngigkeit von zuvor aufgezeichneten Spielziigen. AlphaGoZero verfiigt bis
auf die Spielregeln iiber keinerlei externe Informationen und lernt ausschliefs-
lich mittels Reinforcement Learning. Indem das System immer wieder gegen
sich selbst spielt (Self-Play), lernt es immer komplexere Handlungsstrategien.
Die Autoren liefen AlphaGo und AlphaGoZero 100 mal gegeneinander antre-
ten und konnten zeigen, dass AlphaGoZero jedes einzelne Spiel gewinnt.

Dass maschinelles Lernen die menschliche Leistung in hochkomplexen Brett-
spielen iibertrifft, ist zwar wichtig, um den Fortschritt der Forschung und
die damit einhergehenden neuen Moglichkeiten zu demonstrieren, hat aber
nur eingeschrinkten gesamtgesellschaftlichen Nutzen. Im Gegensatz dazu wird
maschinelles Lernen in Anwendungen der medizinischen Bildverarbeitung ver-
wendet, um die Entscheidungsfindung von Medizinern zu unterstiitzen und zu
verbessern. Es kann eingesetzt werden, um schnell zu tiberpriifen, ob Rontgen-
aufnahmen relevante Anomalien enthalten und so die Bearbeitungszeit um bis
zu 28% senken [Nab-+21]. Da gezeigt werden konnte, dass Fachexperten mit
zunehmendem Zeitdruck die Genauigkeit bei der Erkennung von metastasie-
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rendem Brustkrebs bei Sentinel-Lymphknoten-Biopsien rapide sinkt [Bej+17],
wurde ein Algorithmus entwickelt [Liu+19|, welcher diesen mit einer Genauig-
keit von 99% erkennen kann. Dariiber hinaus wurden Fortschritte im Bereich
des maschinellen Lernens genutzt, um SARS-CoV-2-Varianten im Hinblick auf
die Immunflucht (Escape-Variante) einzustufen [Beg+23].

Mit AlphaFold2 [Jum+21] wurde kiirzlich ein maschinelles Lernsystem vor-
gestellt, welches die Proteinfaltung, eine der groften Herausforderungen der
Wissenschaften, weitestgehend 16st. Proteine sind die Grundlage jedes biologi-
schen Prozesses und ein Protein besteht aus einer Sequenz von Aminoséuren,
die iiber Peptidbindungen miteinander verbunden sind. Die Wechselwirkungen
zwischen den Aminosduren bewirken die Faltung des Proteins und ergeben
so seine natiirliche dreidimensionale Struktur. Durch die computergestiitzte
Prognose der Faltung muss diese wesentlich seltener experimentell im Labor
untersucht werden und verspricht somit eine enorme Beschleunigung des wis-
senschaftlichen Fortschritts auf dem Gebiet der Biologie und Chemie, z.B. um
Krankheiten schneller zu erforschen und Medikamente zu deren Bekdmpfung
zu entwickeln.

Ein weiterer Anwendungsfall, vor allem im industriellen Kontext, ist die An-
omalieerkennung. Hier wird ein Modell, das den Regelbetrieb modelliert,
gelernt und dazu verwendet, Abweichungen davon festzustellen. So konnen
zum Beispiel Motorengerausche, autonome Roboter, der Zahlungs- und Netz-
werkverkehr oder der Gesundheitszustand eines Patienten iiberwacht wer-
den [Pan+21].

Die angesprochenen Anwendungen dienen der Verdeutlichung der Relevanz
und Allgegenwart des maschinellen Lernens und stellen nur einen Ausschnitt
der mannigfaltigen Anwendungsmoglichkeiten dar.

2.1.3 Maximum-Likelihood-Schatzung von
Modellparametern

Anhand der in Kapitel 2.1.2 vorgestellten Anwendungen des maschinellen Ler-
nens lasst sich feststellen, dass die gelernten Modelle entweder generativ oder
diskriminativ arbeiten. Wahrend diskriminative Modelle eine Entscheidungs-
grenze lernen, modellieren generative Modelle die gesamte Datenverteilung und
erlauben es, neue Datenpunkte zu erzeugen.

Seien x und y Zufallsvariablen fiir die Daten bzw. die Labels, dann lernt ein
diskriminatives Modell die bedingte Wahrscheinlichkeit p(y|x) und ein gene-
ratives Modell die gemeinsame Verteilung p(x,y) oder nur p(x), wenn keine
Labels gegeben sind. Ein Grofsteil der in der jiingeren Literatur sowie in der
vorliegenden Arbeit vorgestellten maschinellen Lernverfahren basiert auf der
Maximum-Likelihood Methode zum Schétzen der unbekannten Modellpara-
meter # wie z.B. den Gewichten eines neuronalen Netzes oder den Parametern
einer Wahrscheinlichkeitsverteilung. Ein Modell ist definiert iiber eine para-
metrisierte Wahrscheinlichkeitsverteilung p(-|6), wobei die Modellparameter
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anhand eines gegebenen Datensatzes geschétzt werden.

Der Datensatz lasst sich als Stichprobe der zugrundeliegenden unbekannten
(wahren) Verteilung interpretieren. Ein Datensatz von tausenden von Rock-
songs oder Profilbildern kann so als Stichprobe der Verteilung aller Rocksongs
bzw. aller Profilbilder aufgefasst werden. Es ist also héufig sehr viel einfacher
aus einer Verteilung Stichproben zu ziehen, als auf diese direkt zuzugreifen.
Fiir den Fall eines generativen Modells ohne Labels sei die unbekannte (wahre)
Verteilung p(x|0”). Ein Datensatz D der Linge n stellt eine Stichprobe aus
p(x|6*) dar:

D={x;|0<i<n}, VYa;€D:z;~px|0") (2.1)

Das Ziel ist es nun, p(x|6”*) mittels p(x|@) so gut wie moglich anzunihern. Es
gilt zu beachten, dass die Parameter 6™ fixiert und unbekannt sind und eine
moglichst gute Anndherung durch 6 gefunden werden soll. Diese Problemstel-
lung lésst sich als Minimierungsproblem der Kullback-Leibler-Divergenz [KL51|
(KL-Divergenz) zwischen den beiden Verteilungen formulieren:

arg min Diq, (p(x167) |1 p(x6)) (2.2)

Die KL-Divergenz beruht auf dem Konzept der Entropie einer Verteilung
H (p(x)). Die Entropie ist ein Mak der Unordnung, Zufélligkeit und Unvor-
hersagbarkeit.

In der Informationstheorie quantifiziert sie den durchschnittlichen Informati-
onsgehalt einer Verteilung. Der Informationsgehalt einer einzelnen Stichprobe
x; ~ p(x) ist definiert durch die einhergehende Reduktion der Unsicherheit,
welche durch deren Beobachtung eintritt [Sha48|. Der Faktor, um den sich die
Unsicherheit reduziert, ist das Reziproke der Wahrscheinlichkeit der Stichpro-
be p(ii). Da in der Informationstheorie Information in Bit gemessen wird (1 Bit
= Reduktion der Unsicherheit um den Faktor zwei), ist der Informationsgehalt
der Stichprobe x; gegeben durch

Ing(i) = logy(1) — logy(z;) = —logy ().

Im maschinellen Lernen wird jedoch iiblicherweise der natiirliche Logarithmus
(Basis ) verwendet und Information in Nats (Natural Unit of Information) ge-
messen, da der tatséichliche absolute Wert der Information fiir Optimierungs-
und Minimierungsprobleme unerheblich ist. Die Entropie ist folglich gegeben
durch:

H (p(x)) = —Epx) [log(p(x))] (2.3)

Abbildung 2.2 dient der Veranschaulichung des Konzepts. Wiahrend sich die
Entropie auf eine einzelne Wahrscheinlichkeitsverteilung bezieht, kann die
Kreuzentropie (Cross Entropy) H (p(x), ¢(x)) verwendet werden, um die Ab-
weichung zwischen zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu quantifizieren. Sie
bezeichnet die durchschnittliche Anzahl von Nats, die bendtigt wird, wenn bei
der Berechnung von H (p(x)) zur Bestimmung des Informationsgehalts eine
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Ort und Jahreszeit = Miinchen im Sommer Ort und Jahreszeit = Miinchen im Friihling
10

Entropie = 0.746 Entropie = 1.04

Sonnig Bewslkt Regnerisch Sonnig Bewslkt Regnerisch

Wetter Wetter

Abbildung 2.2: Beispiel fiir die Entropie zweier kategorischer Wahrscheinlich-
keitsverteilungen. Im Sommer in Miinchen ist sonniges Wet-
ter sehr viel wahrscheinlicher als bewolktes oder regnerisches
Wetter. Die dazugehorige Wahrscheinlichkeitsverteilung (links)
ist entsprechend spitz und unausgeglichen. Die Entropie der
Verteilung ist gering, da das Wetter einfach vorherzusagen ist.
Im Friihling (rechts) ist die Verteilung gleichméfiger (fast uni-
form). Die Entropie ist hoher, da das Wetter im Friihling wech-
selhafter ist und sich schwieriger vorhersagen lasst.

andere Verteilung ¢(x) (z.B. ein Modell) verwendet wird:

H (p(x), 4(x)) = —Epx) [log(q(x))] (2.4)

Daraus folgt direkt, dass wenn ¢(x) = p(x), dann ist

H (p(x),q(x)) = H (p(x),p(x)) = —Epx [log(p(x))] = H (p(x))

und somit gilt H (p(x), ¢(x)) = H (p(x)).

Die Kreuzentropie ist ein absolutes Maf. Um ein relatives Maf zu erhalten
gentigt es, die Entropie H (p(x)) zu subtrahieren. Damit wird die durch ¢(x)
verursachte zusétzliche Anzahl an Nats quantifiziert. Dies ist genau die Defi-
nition der KL-Divergenz:

Dy, (p(x) |1 a(x)) = H (p(x), q(x)) = H (p(x)) (2.5)
= By [log(p(x)) —log(q(x))]

S

Die KL-Divergenz ergibt null, wenn beide Verteilungen gleich sind und ist umso
grofer, je ungleicher diese sind. Sie ist jedoch kein Distanzmaf, da sie die Ei-
genschaft der Symmetrie nicht erfillt Dgr, (p(x) || ¢(x)) # Dxr, (¢(x) || p(x)).
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Mit den oben genannten Definitionen lésst sich nun das Minimierungsproblem
aus Gleichung 2.2 wie folgt vereinfachen:

arg min Di, (p(x]6") |1 p(x16))

= argmin Eyqope) [0g(p(x16")) ~ log(p(x19))]

= arg min By, Poatp(x107))] - Eyor) loa(p(x10))]  (26)
= arg min ~E(xs-) [loa(p(x|6))] (2.7)

Da der erste Term in Gleichung 2.6 nicht von den Parametern 6 abhéngt, tiber
die minimiert wird, kann er ignoriert werden. Der Erwartungswert aus Glei-
chung 2.7 erfordert jedoch vollen Zugriff auf p(x|6*). Wie zu Beginn bereits
angesprochen, ist diese Annahme generell unrealistisch und es steht nur ei-
ne endliche Menge von Stichproben (Gleichung 2.1) zur Verfiigung. Mit Hilfe
der Stichproben kann der Erwartungswert approximiert werden. So ergibt sich
folgendes Minimierungs- bzw. Optimierungsziel:

R
arg min — > log(p (x:10)) (2.8)
=1
1 n
= arg max > log(p (w:0)) (2.9)
=1

Es wird also lediglich die logarithmische Wahrscheinlichkeit der Stichproben
(Beispiele, Beobachtungen) unter dem Modell maximiert. Dieses Verfahren ist
in der Literatur als Maximum-Likelihood-Methode bekannt.

2.1.4 Neuronale Netze

Im vorangegangenen Kapitel wurde die Interpretation eines Modells als pa-
rametrisierte Wahscheinlichkeitsverteilung und dessen Optimierung mit Hilfe
der Maximim-Likelihood Methode vorgestellt. Dabei wurde die tatsachliche
Gestalt des Modells bewusst offen gelassen. Bevor ein konkretes maschinelles
Lernproblem in die Praxis umgesetzt werden kann, ist es jedoch unabdingbar,
die Modellklasse festzulegen.

Die in Kapitel 2.1.2 diskutierten Fortschritte basieren fast ausschliefslich auf der
Modellklasse der tiefen neuronalen Netze, mit Hilfe derer beliebige Eingabe-
Ausgabe-Funktionen gelernt werden kénnen [HSW89|. Ein Grofteil der in die-
ser Arbeit vorgestellten Anséitze und Methoden basiert ebenfalls auf tiefen
neuronalen Netzen. Maschinelles Lernen auf Basis von tiefen neuronalen Net-
zen wird als Deep Learning bezeichnet. Im Folgenden soll auf die grundlegende
Funktionsweise neuronaler Netze genauer eingegangen werden.
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Abbildung 2.3: Schematische Darstellung eines Neurons. Die Struktur
folgt [Pur+01].

Obwohl die Forschung auf dem Gebiet bis ins Jahr 1949 zuriickreicht [Heb49],
ist es erst seit Kurzem aufgrund steigender Rechenleistung moglich neuronale
Netze in annehmbarer Zeit zu trainieren. Verantwortlich hierfiir ist das Moo-
resche Gesetz [Moo+65|, das besagt, dass sich die Anzahl der Transistoren in
einem integrierten Schaltkreis etwa alle zwei Jahre verdoppelt.

Der erste groke Durchbruch gelang Krizhevsky et al. [KSH12| 2012. Die Au-
toren entwickelten ein neuronales Netz fiir die ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge zur Klassifikation von Bildern, welches den néchstbes-
ten Konkurrenten beziiglich seiner Genauigkeit um 41 % iibertraf. Somit wurde
erstmalig gezeigt, dass neuronale Netze eine praktikable Modellklasse sind, die
das Potenzial haben, bewéhrte Ansdtze in ihrer Leistungsfahigkeit zu {iber-
treffen. In den darauf folgenden Jahren wurde dadurch die explosionsartige
Verbreitung des Deep Learnings ausgelost.

Die Funktionsweise neuronaler Netze ist davon inspiriert, wie Neuronen im
menschlichen Gehirn Informationen verarbeiten. Das menschliche Gehirn um-
fasst etwa 90 Milliarden Neuronen, wobei jedes Neuron mit tausenden von
anderen Neuronen verbunden ist. Ein Neuron besteht aus drei Hauptteilen:
Zellkorper, Dendriten und Axon und ist die primére Funktionseinheit des Ner-
vensystems. Ein Neuron ist in Abbildung 2.3 grafisch dargestellt. Rezepto-
ren an den Dendriten empfangen chemische Signale von anderen Neuronen.
Fiir die Signaliibertragung zwischen Neuronen sind biochemische Botenstoffe
(Neurotransmitter) zusténdig. Die eingehenden Signale verursachen elektrische
Veranderungen im Neuron, die vom Zellkern interpretiert werden. Wenn die
Summe der elektrischen Eingénge einen bestimmten Schwellenwert {iberschrei-
tet, feuert das Neuron und gibt den Impuls iiber das Axon weiter. Dieses Signal
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Aktivierungsfunktion = Tanh S Aktivierungsfunktion = ReLU maz(0, x)
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Abbildung 2.4: Drei géngige Aktivierungsfunktionen. Sigmoid (links) und Tan-
gens Hyperbolicus (mitte) stauchen die Werte zwischen null
und eins bzw. minus eins und eins, die Rectified Linear Unit
(rechts) setzt alle Werte kleiner null auf null.

wird Aktionspotenzial genannt. Das Ende des Axons besteht aus der Axon-
terminale, die wiederum mit den Dendriten anderer Neuronen verbunden ist.
Wenn das Aktionspotenzial das Axonterminale erreicht, wird die Freisetzung
des Neurotransmitters ausgelost, welcher die Dendriten der angeschlossenen
Neuronen stimuliert. [Pur+01]

Ein kiinstliches Neuron [Ros58] bildet die grundlegende Funktionsweise eines
Neurons mathematisch ab. Es erhélt n reellwertige Eingabesignale, gewichtet
und summiert diese und wendet eine Aktivierungsfunktion an, um das Ausga-
besignal zu berechnen. Das Ausgabesignal kann wiederum als Teil des Einga-
besignals eines Folge-Neurons dienen.

Seien z € R" die n Eingabewerte (Signale), w € R" der Gewichtsvektor zur
Gewichtung der einzelnen Eingabewerte, b € R das Potenzial (Bias) und
o : R — R eine Aktivierungsfunktion, dann berechnet sich die Ausgabe y
eines einzelnen kiinstlichen Neurons wie folgt:

y=o(x-w+b) (2.10)

Der Bias' legt dabei das bereits vorhandene Aktivierungspotential eines Neu-
rons fest. Mit der Aktivierungsfunktion o lasst sich die Ausgabe in einen ge-
wiinschten Wertebereich (z.B. y € [0,1]) tiberfiihren, um eine Wahrschein-
lichkeit zu modellieren. Dariiber hinaus ist es durch die Verwendung von ge-
eigneten Aktivierungsfunktionen moglich, nicht-lineare Zusammenhénge abzu-
bilden. Beispiele fiir einige weit verbreitete Ativierungsfunktionen sind in Ab-
bildung 2.4 zu finden. Die Ausgabe y wird héufig auch Aktivierung genannt.
Aus der Zusammensetzung kiinstlicher Neuronen und deren Organisation in
Schichten resultiert das Feedforward neuronale Netzwerk (FENN). Durch des-
sen hierarchische Schichtstruktur und die Verwendung vieler Neuronen lassen

"Der Bias wird aus Griinden der Ubersichtlichkeit in den folgenden Abbildungen nicht ex-
plizit aufgefiihrt.
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2 Grundlagen

sich so komplexere Funktionen abbilden. Die erste und letzte Schicht wird
als Eingabe- bzw. Ausgabeschicht bezeichnet, dazwischen befinden sich die
versteckten Schichten. Abbildung 2.5 verdeutlicht exemplarisch die Struktur
eines FFNNs.

Seien a; € R" die Aktivierungen (Ausgabe) von Schicht I, Wi, € R™" die
Gewichtsmatrix wobei

(1) 1,1 1n

— Wy — Wipr 0 Wi
Wii=|— ... —|=| ¢ ™ (2.11)

(d) d,1 dn

W41 Wipr 0 Wiy

und by,; € R? der Bias Vektor. Jeder Zeilenvektor wl(i)l beschreibt die Gewichte
der Verbindungen von Neuron ¢ in Schicht [ + 1 zu den Aktivierungen a;. So
berechnet sich die Ausgabe von Schicht a;,; wie folgt:

ag = Eingabedaten (2.12)
2101 = Winap + by (2.13)
a1 = 01(2141) (2.14)

Die Aktivierungen werden demzufolge Schicht fiir Schicht durch das neurona-
le Netzwerk propagiert, bis die Aktivierungen der Ausgabeschicht berechnet
sind. Dieser Prozess wird als Forward Pass bezeichnet.

Die Parameter eines neuronalen Netzes mit Ein- und Ausgabeschicht sowie L
versteckten Schichten sind gegeben durch 6 = {Wy,by,... Wy, by, Wy 1,br41}-
Um ein neuronales Netz zu trainieren, werden zunéchst alle Gewichte in 6
zufillig initialisiert. Folglich wird die berechnete Ausgabe zunéchst nicht mit
der gewiinschten iibereinstimmen. Um die Parameter so anzupassen, dass das
Netz die Ausgaben richtig vorhersagt, muss der Fehler mittels einer skalaren
Fehlerfunktion E quantifiziert werden.

Eine passende Fehlerfunktion kann iiber die Maximum-Likelihood-Methode
aus Kapitel 2.1.3 hergeleitet werden. Der Gradient der Fehlerfunktion in Bezug
auf die Parameter gibt die Richtung des steilsten Anstiegs der Fehlerfunktion
(Loss Function) an. Um die Fehlerfunktion zu minimieren, wird das Verfahren
des Gradientenabstiegs verwendet. Das Gradientenabstiegsverfahren bewegt
sich iterativ mit Lernrate a im Parameterraum in die entgegengesetzte Rich-

tung des Gradienten.

I E
9%9—&*68—9 (2.15)

Dabei ist die Lernrate « ist ein wichtiger Hyperparameter, da zu hohe Werte
dazu fiihren kénnen, dass das Minimum verfehlt wird, wihrend eine zu nied-
rige Lernrate das Training unnétig verlangsamt. Zur Verbesserung der Kon-
vergenz hat sich die Verwendung einer adaptiven Lernrate durch Algorithmen
wie AdamW |[LH18| durchgesetzt.
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2.1 Maschinelles Lernen

Ausgabeschicht

Versteckte Schichten

Abbildung 2.5: Ein Feedforward neuronales Netzwerk (FFNN) mit Eingabe-
und Ausgabeschichten der Grofe zwei sowie drei versteckten
Schichten.

Fiir die effiziente Berechnung des Gradienten werden heutzutage automatische
Differenzierungsverfahren [Pas+19| basierend auf dem Backpropagation Algo-
rithmus [RHWS86| verwendet. Backpropagation kann den Gradientenabstieg
um einen Faktor von bis zu zehn Millionen beschleunigen [Web15; GW0S|.
Die automatische Differenzierung ist ein Verfahren, das Ableitungen mit Ma-
schinenprézision berechnet, ohne explizit einen symbolischen Ausdruck fiir die
gesamte Ableitung zu bilden. Es beruht auf der Anwendung der Kettenregel,
um komplexe Funktionen in elementare Funktionen zu zerlegen, fiir die die Ab-
leitung exakt berechnet werden kann. Die automatische Differenzierung eignet
sich deshalb besonders, da ein neuronales Netz als Komposition von einfachen
Funktionen aufgefasst werden kann, siehe Gleichung 2.14.

Dazu muss zunéachst der gerichtete und azyklische Berechnungsgraph des For-
ward Passes aufgestellt werden. Um den Gradienten der Fehlerfunktion E zu
berechnen, muss fiir jeden Knoten v; im Berechnungsgraph die partielle Ab-
leitung von v; in Bezug auf E (%) berechnet werden. Diese lasst sich mit
Hilfe der Kettenregel der multivariaten Analysis auf dem zugrundeliegenden
Berechnungsgraphen wie folgt rekursiv berechnen:

8E _ 8E 81)]

) an 81}1-

(2.16)

Vi JEK(v;
wobei K(v;) die Menge der Kindnoten von v; beschreibt. Durch den Start der
Prozedur am Ende des Berechnungsgraphens liegen die partiellen Ableitungen
des Fehlers in Bezug auf die Kindknoten bereits vor und miissen folglich nicht
neu berechnet werden.
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Abbildung 2.6: a) Ein 3 x 3 Filter berechnet die Aktivierung fiir den linken
oberen Ausschnitt eines RGB-Bildes. b) Der 3x 3 Filter bewegt
sich mit Schrittweite 1 iiber das Bild und berechnet die Feature
Map. Die raumliche Struktur des Bildes bleibt erhalten.

2.1.5 Faltende neuronale Netze

Faltende neuronale Netze [LeC+99| (Convolutional Neural Networks, kurz
CNNs) kombinieren Faltungsmatrizen, die in der digitalen Bildverarbeitung
fir Filter (z.B. Gauk- und Kantenfilter) verwendet werden, mit neuronalen
Netzen und sind besonders fiir den Einsatz mit Bilddaten geeignet.

Ein klassisches neuronales Netz, wie in Kapitel 2.1.4 vorgestellt, verbindet je-
des Pixel eines Bildes mit den Neuronen der ersten versteckten Schicht. Diese
Struktur stoftt schnell an ihre Grenzen, da die Dimension der Eingabeschicht
mit steigender Bildgrofe quadratisch anwéchst (Hohe X Breite X Farbraum).
Gleichzeitig wéchst auch die Anzahl an benétigten Parametern des neuronalen
Netzes stark an. Ein RGB-Bild der Grofe 256 X 256 X 3 benotigt demzufolge
schon 196.608 Dimensionen in der Eingabeschicht. Dartiiber hinaus trégt dieser
Ansatz den speziellen Strukturen eines Bildes nicht Rechnung. Indem ein Bild
als Vektor aus Pixelwerten aufgefasst wird, bricht die rdumliche Struktur des
Bildes auf. Obwohl ein FFNN durchaus in der Lage ist diese in den versteckten
Schichten wieder zu rekonstruieren [Tol-+21], ist es effizienter, die Bildstruktur
in der Netzarchitektur direkt zu beriicksichtigen.

Der Aufbau eines CNNs dhnelt dem Vernetzungsmuster des visuellen Cortex.
Einzelne Neuronen reagieren nur auf Reize in einem begrenzten Bereich des
gesamten Sichtfeldes, dem sogenannten rezeptiven Feld. Eine Vielzahl derar-
tiger Felder iiberlappen sich und decken so den gesamten visuellen Bereich
ab [Bij+18|. Es gilt also das Prinzip der Lokalitét, ein einzelnes Neuron im
visuellen Cortex hat nur Zugriff auf einen kleinen Teil aller eingehenden Infor-
mationen. Dieser Sachverhalt wird in einem CNN durch die Verwendung von
trainierbaren Filtern umgesetzt. Im ersten Schritt muss die Hohe und Breite
des Filters festgelegt werden. Ublicherweise werden kleine quadratische Filter
(3% 3, 5%5 oder 7x7) verwendet. Der Filter wird dann mit einer horizontalen
und einer vertikalen Schrittweite (Stride) von links oben nach rechts unten
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2.1 Maschinelles Lernen

tiber das Bild beweg, vgl. Abbildung 2.6b). In jedem Schritt multipliziert der
Filter seine Gewichte mit den darunterliegenden Pixeln (inneres Produkt). Da-
bei gilt es zu beachten, dass der Filter sich iiber die gesamte Tiefe des erstreckt.
Allgemeiner gesprochen, erstreckt sich der Filter {iber die gesamte Tiefe des
Eingabevolumens. Die Geometrie eines Filters in einem CNN &hnelt folglich
der eines Wiirfels. Ein 3 3 Filter fiir ein RGB-Bild (drei Farbkanéle) hat dem-
nach 3 * 3 % 3 = 27 trainierbare Gewichte. Nach der Multiplikation werden alle
Werte summiert und eine Aktivierungsfunktion angewendet. Ein Filter ver-
bindet somit in einem kleinen lokalen Fenster jeweils ein einzelnes Neuron mit
jedem Pixel des Fensters. Folglich ist das Ergebnis einer einzelnen Anwendung
der skalare Wert der Aktivierung des Neurons, vgl. Abbildung 2.6a). Fiir ein
Fenster der Tiefe T', Hohe B und Breite B sowie der Aktiverungsfunktion o
werden fiir den darunterliegenden Bildausschnitt = die Gewichte des Filters w
und b wie folgt angewandt:

T H B
U(Z Z Z ik * Wik + bijn) (2.17)

i=1 j=1 k=1

Die Aktivierungen, berechnet durch das Bewegen des Filters iiber das gesamte
Bild, werden wiederum in der gleichen zweidimensionalen Struktur angeordnet.
Die resultierende Matrix von Aktiverungswerten wird Feature Map (Aktivie-
rungskarte) genannt. Abbildung 2.6b) stellt die Berechnung einer Feature Map
visuell dar. Die Grofe (Hohe und Breite) der resultierenden Feature Map ent-
spricht in etwa der des Ausgangsbildes. Je nach Filter- und Schrittgrofse kann
es vorkommen, dass an den Bildkanten nicht mehr geniigend Pixel zur Verfii-
gung stehen, um den Filter zu fiillen. Im einfachsten Fall werden diese Stellen
ignoriert, wodurch sich die Grofe der Feature Map leicht reduziert. Eine ande-
re Moglichkeit ist das Auffiillen mit einem konstanten Wert (Padding), meist
mit Nullen, womit die Grofe der Feature Map die gleiche Grofse wie das zu-
grundeliegende Bild aufweist.

Die resultierenden Aktivierungen messen den Grad des Vorhandenseins des
Filters, z.B. einer vertikalen Kante. Der Filter reprasentiert ein gewisses Merk-
mal und die Aktivierung beschreibt die Intensitit des Merkmals. In der Praxis
werden in einer Schicht mehrere Filter angewendet, um eine grofsere Menge
an Feature Maps zu berechnen, welche entlang der Tiefendimension iiberein-
ander gelegt werden. In der darauffolgenden Schicht wird dieselbe Prozedur
mit neuen Filtern auf dem Volumen (gestapelte Feature Maps) der letzten
Schicht wiederholt. So lernt das Netzwerk durch die Schichten immer komple-
xere Zusammenhénge zu erkennen. In den ersten Schichten eines CNNs bilden
sich zunéchst einfache Kanten- und Farbfilter. Die Aktivierungen dieser Filter
werden in den mittleren Schichten wiederum verwendet und kombiniert, um
daraus spezifischere Muster wie Waben- oder Kreisformen zu erkennen. Ge-
nerell ist zu beobachten, dass der Grad der Spezialisierung mit der Tiefe des
CNNs zunimmt und es einem CNN ermoglicht, immer komplexere Strukturen
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Bild Feature Maps Feature Maps Feedforward Netz

Abbildung 2.7: Beispiel fiir die Bildverarbeitung mit einem CNN. Jeder (trai-
nierbare) Filter produziert eine neue Feature Map fiir die
néchste Schicht. Mittels Max-Pooling wird die Grofe der Fea-
ture Maps reduziert. Schlussendlich verarbeitet ein FFNN die
kleineren Feature Maps und berechnet die Ausgabe.

und Objekte in einem Bild zu erkennen. So konnen in den letzten Schichten
zum Beispiel Filter gelernt werden, die Hundekopfe erkennen [OMS17].

Ein Problem der Aktivierungen der Feature Maps besteht darin, dass sie die
genaue Position der Merkmale im Eingabebild erfassen. Dies fithrt dazu, dass
kleine Verédnderungen in der Position des Merkmals im Bild zu einer veran-
derten Feature Map fiihren. Ein Losungsansatz zur Verringerung der Emp-
findlichkeit ist das Downsampling der Feature Map, um so lokale Translati-
onsinvarianz herzustellen. Dies bewirkt, dass die resultierenden Feature Maps
robuster gegeniiber Anderungen der Position des Merkmals im Bild sind. Die-
ses Verfahren wird als Pooling bezeichnet. Beim Max-Pooling wird immer nur
die hochste Aktivierung innerhalb eines kleinen Pooling-Fensters iibernom-
men, beim Average-Pooling wird das arithmetische Mittel der Aktivierungen
berechnet. Das Pooling Fenster wird wie beim Filter iiber die gesamte Feature
Map geschoben. In den meisten Fillen wird das Max-Pooling der Grofe 2 X 2
mit Schrittweite 2 verwendet, was die Grofe der Feature Map um den Fak-
tor 2 reduziert. Dariiber hinaus lasst sich durch die Verwendung von Pooling
die Anzahl der benétigten Gewichte des CNNs reduzieren. Durch mehrmaliges
Pooling zwischen den Schichten des CNNs lasst sich schlussendlich wieder ein
FFNN anschliefsen, um das Bild beispielsweise zu klassifizieren.

2.1.6 Rekurrente neuronale Netze

Datenquellen mit sequentieller oder temporaler Struktur sind allgegenwértig.
DNA, Protein- und Gensequenzen, EKG-Messungen, Text, Audio, Video, Be-
wegungstrajektorien oder Zeitreihen wie Aktienkurse sind nur einige Beispiele
fiir deren weite Verbreitung.

Eine Sequenz ist eine Auflistung fortlaufend nummerierter Datenpunkte (Zeit-
schritte). In praktischen Anwendungsszenarien héngt die Auspridgung eines
Datenpunktes von den vorangegangenen Datenpunkten ab. Diese Eigenschaft
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wird als autoregressiv bezeichnet.

Mit einem FFNN ist die Verarbeitung einer Sequenz nur durch die Eingabe
der Konkatenation der Datenpunkte moglich. Dieses Vorgehen fiihrt zum einen
dazu, dass die Anzahl der zu beriicksichtigenden Zeitschritte festgelegt werden
muss und nicht variabel ist, und zum anderen dass die Anzahl der benotigten
Gewichte abhéngig von der Anzahl der Zeitschritte ist. So wird die Modellgro-
e schnell unpraktikabel.

Rekurrente neuronale Netze (RNNs) erweitern das FFNN, indem sie Riick-
kopplungen zwischen einzelnen Schichten erlauben. Sie sind besonders fiir die
Verarbeitung von Sequenzen geeignet.

RNNs liegt die Idee zugrunde, fiir jeden Zeitschritt der Sequenz ein FFNN
mit den gleichen Gewichten zu verwenden (Parameter Sharing) und zusétzlich
einen versteckten Zustand zu fithren, welcher als differenzierbarer Speicher ver-
standen werden kann. Dieser kann zu jedem Zeitschritt aktualisiert und dem
FFNN fiir den néchsten Zeitschritt iibergeben werden. Dadurch wird der In-
formationsfluss von einem Zeitschritt zum Néchsten ermoglicht. So lassen sich
Sequenzen variabler Lange bei gleichbleibender Anzahl von Gewichten verar-
beiten. Weiterhin wird so die sequentielle Struktur der Eingabedaten direkt in
der Netzarchitektur beriicksichtigt.

In einem RNN ist der versteckte Zustand h,,; eine Funktion f iiber der Einga-
be des aktuellen Zeitschritts x; und dem vorangegangenen versteckten Zustand
h;_; und definiert somit die folgende Rekurrenzrelation:

hy = f(xs, hey) (2.18)

Das RNN unterhélt also immer einen versteckten Zustand h;, der die vergan-
gene Sequenz von Eingaben zusammenfasst. Dies ist in Abbildung 2.8 auch
visuell abgebildet. Der initiale versteckte Zustand h, wird dabei auf den Null-
vektor 0, gesetzt.

Sei h, € ]Rd"“t, T, € R%" der versteckte Zustand respektive die Eingabe, dann
ist ein klassisches RNN wie folgt parametrisiert:

hy = tanh(Why_; + by, + Uz, + b,). (2.19)

wobei W, U € R ind by, b, € R%*_ Um eine Ausgabe zu berechnen ist
es iiblich, h, als Eingabe fiir ein FFNN zu nutzen.

Die Sequenzmodellierung mit RNNs erweitert das Spektrum der Einsatzmog-
lichkeiten um folgende Szenarien, die sequentielle Eingaben und gegebenenfalls
auch sequentielle Ausgaben beinhalten kénnen:

e Many to one (m:1)
Hier erhélt das RNN eine Sequenz von Datenpunkten als Eingabe und
produziert eine einzelne Ausgabe. Der hdufigste Anwendungsfall ist die
Klassifikation von Sequenzen.

e One to many (1:m)
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Hier wird fiir eine einzelne Eingabe eine Sequenz von Ausgaben erzeugt.
Dies wird vor allem fiir generative Aufgaben verwendet, wie zum Beispiel
der Erstellung von Bildbeschreibungen oder der Text- und Musiksynthe-
se.

e Many to many (m:n)
Hier erhélt das RNN eine Sequenz von Datenpunkten als Eingabe und
produziert eine Ausgabesequenz. Die Lénge der Ausgabesequenz muss
dabei nicht zwangsldufig der Lange der Eingabesequenz entsprechen. Ty-
pische Beispiele sind die maschinelle Ubersetzung und die Eigennamener-
kennung.

Backpropagation in einem RNN wird auf das in der Zeit ausgerollte Netz an-
gewandt und Backpropagation Through Time genannt. Der rechte Teil von
Abbildung 2.8 verdeutlicht dies. Prinzipiell sind rekurrente neuronale Netze in
der Lage, langfristige Abhéngigkeiten zwischen weit entfernten Zeitschritten
zu modellieren. Es wurde jedoch gezeigt [Hoc91], dass RNNs in der Praxis
aufgrund des Problems des verschwindenden und explodierenden Gradienten
in dieser Hinsicht scheitern. Beim verschwindenden Gradienten ist die Aus-
wirkung von versteckten Zustdnden aus fritheren Zeitschritten verschwindend
gering. Beim explodierenden Gradienten fithren grofse Gradienten zu instabi-
lem Training.

Bei der genaueren Betrachtung der Berechnung des Gradienten aus Glei-
chung 2.16 wird ersichtlich, dass der Gradient der ersten Zeitschritte vom Pro-
dukt der Gradienten der spéateren Zeitschritte abhangt und der multiplikative
Faktor mit steigender Sequenzlinge fiir explodierende oder verwschwindende
Gradienten sorgt.

Um das Problem zu entschéirfen, entwickelten Hochreiter und Schmidhuber
1997 das Long Short-Term Memory [HS97] (LSTM). Das LSTM verringert das
Problem der Nichtberiicksichtigung von Langzeitabhéngigkeiten. Das LSTM
kontrolliert den Informationsfluss explizit durch die Verwendung differenzier-
barer Gatter (Gates) und fordert das Behalten von Informationen aus fritheren
Zeitschritten durch die Verwendung eines zusatzlichen internen Zustands. Dies
geschieht, indem die Berechnungen eines einfachen RNNs durch eine Reihe
komplexerer Operationen ersetzt werden.

i, = sigmoid (W, + by + Wiihe_y + by;) (2.20)
fi = sigmoid(W;px; + by + Wi phy—y + byy) (2.21)
g = tanh(Wiga, + by + Wyghy_y + byy) (2.22)
o; = sigmoid(W,x, + by + Wiohi—1 + bio) (2.23)
G=[r0c1+1i,0g (2.24)
h, = o, ©® tanh(c;) (2.25)
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Abbildung 2.8: Ein rekurrentes neuronales Netz, das entlang der Zeitachse aus-
gerollt ist.

Zusatzlich zu einem verborgenen Zustand h; verfiigt ein LSTM auch iiber einen
Zellzustand c¢,. Der Zellzustand wird als differenzierbarer Speicher modelliert,
der relevante Informationen iiber die gesamte Sequenz hinweg behélt. ¢, agiert
als Langzeitgedachtnis (Long-Term Memory) und h; als Kurzzeitgeddchtnis
(Short-Term Memory). Das Lesen, Schreiben und Léschen von Informationen
des Zellzustands wird durch die folgenden Gatter geregelt:

e Input Gate (Eingabegatter, Gleichungen 2.20 und 2.22)
Gleichung 2.20 erhélt als Eingabe die Konkatenation von h;_; und x,
und modelliert eine weiche” Entscheidung dariiber, zu welchem Grad die
einzelnen Werte des Zellzustands zu aktualisieren sind. Gleichung 2.22
erzeugt eine Reihe von Kandidatenwerten fiir den neuen Zellstatus.

e [orget gate (Vergessengatter, Gleichung 2.21)
Das Forget Gate erhélt als Eingabe die Konkatenation von z; und h;_;
und modelliert eine weiche Entscheidung dariiber, welche Werte des Zell-
zustands zu vergessen sind.

e Cell Gate (Zellgatter, Gleichung 2.24)
Der neue Zellzustand ¢; berechnet sich durch die Addition von zwei Tei-
len. Der erste Teil, das Hadamard Produkt (elementweise Multiplikation)
des Forget Gates f, und des aktuellen Zellzustands c¢,_;, modelliert das
Loschen von Werten aus ¢,_;. Der zweite Teil, das Hadamard Produkt
des Input Gates i, und den Kandidatenwerten g, fiir den neuen Zellzu-
stand, beschreibt die neu in den Zellzustand zu schreibenden Werte. ¢, ist
folglich eine Kombination aus alten Werten des Zellzustands die erhalten
bleiben, und neu berechneten Werten.

*Kontinuierlich, ein Wert € [0, 1] pro Element in ¢;_,
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e Output Gate (Ausgabegatter, Gleichungen 2.23 und 2.25)
Auf Basis der Eingabe z; und dem vorangegangenen versteckten Zu-
stand h,_; modelliert Gleichung 2.23 eine weiche Entscheidung dariiber,
zu welchem Grad die Werte des neuen Zellzustands ¢, in den versteckten
Zustand h, einfliefen. h; wird in Gleichung 2.25 berechnet und enthélt
nur einen Teil des gesamten (aktivierten) Zellzustands (z.B. nur fiir den
néichsten Zeitschritt wichtige Informationen).

Durch die additive Beriicksichtigung neuer Informationen, vgl. Gleichung 2.24,
wird der multiplikative Faktor, der die Gradienten verschwinden oder explo-
dieren lésst, abgeschwécht.

Seit der Entwicklung der LSTMs wurden viele Verbesserungen und Erweiterun-
gen entwickelt. Die zwei wichtigsten Vertreter sind hier die Gated-Recurrent-
Unit (GRU) [Cho+14] sowie der Attention Mechanismus [BCB15]. Die GRU
vereinfacht die Berechnung des LSTMs, indem sie Gatter zusammenlegt. At-
tention berechnet zusétzlich eine Score fiir die vorangegangenen versteckten
Zustande. Anschlieffend wird anhand der Score eine gewichtete Summe der
vorangegangenen Zustande erstellt. Dariiber hinaus kann ein LSTM auch bi-
direktional [GJM13] oder mit mehreren tibereinander gelegten Schichten ope-
rieren.

2.1.7 Reprasentations- und Transferlernen

Vor der Verwendung von Algorithmen des maschinellen Lernens steht immer
die Frage, welche Daten als Eingabe dienen und wie diese reprasentiert werden
sollen. Die Leistung der Algorithmen héngt fundamental von der richtigen
Beantwortung dieser Frage ab. Es wird hierbei zunéchst zwischen Rohdaten
und Merkmalsvektoren unterschieden.

Rohdaten wurden noch nicht fiir die Weiterverarbeitung aufbereitet und
liegen in der Form vor, in der sie anfallen (z.B. unkomprimierte Audio- oder
Videodaten).

Merkmalsvektoren sind n-dimensionale Vektoren, die eine kompakte numeri-
sche Beschreibung der zugrundeliegenden Rohdaten darstellen, z.B. in einem
Tonsignal durch die durchschnittliche, minimale und maximale Energie oder
durch die Farb- und Kantenhistogramme von Bildern. Es gilt jedoch zu
beachten, dass diese Unterscheidung nicht immer moglich ist. Tabulare Daten
wie die Leistungsparameter eines Sportlers liegen haufig schon in Rohform als
Merkmalsvektoren vor. Es ist jedoch moglich, auf Basis der Merkmalsvektoren
weitere Merkmale zu berechnen, z.B. mit Polynomfunktionen.

Bevor der Einsatz von neuronalen Netzen aufgrund von mangelnder Rechen-
leistung und fehlender Forschung auf dem Gebiet praktikabel wurde, ging dem
Training und der Evaluation das manuelle Feature Engineering voraus. Beim
Feature Engineering wird versucht, fiir die vorliegenden Rohdaten auf Ba-
sis von Expertenwissen moglichst hochwertige Merkmalsvektoren, hdufig auch
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Représentationen genannt, zu extrahieren. Dies ist notig, da klassische Model-
le wie lineare Regressoren, Support-Vector-Machines oder Gaussian-Mixture-
Models unter dem Curse of Dimensionality (Fluch der Dimensionalitét) [Bel54|
leiden. Dieser besagt, dass die Anzahl der Beispiele, die erforderlich sind, um
eine beliebige Funktion mit einem bestimmten Genauigkeitsgrad zu schéitzen,
exponentiell mit der Dimensionalitdt der Funktion wéchst. Zudem nimmt die
durchschnittliche Norm eines Vektors mit unabhingigen und identisch verteil-
ten Dimensionen logarithmisch mit der Anzahl der Dimensionen zu, wihrend
die Varianz konstant bleibt. Das heiftt, die Abstdnde in hochdimensionalen
Réaumen werden immer grofer und dhnlicher und damit weniger aussagekréf-
tig. Viele der wissenschaftlich interessanten Datenquellen wie Ton, Bilder oder
Videos sind jedoch inhéarent hochdimensional. Da die manuelle Extraktion von
geeigneten Repréisentationen langwierig und teuer ist, wird als Alternative héu-
fig die automatische Dimensionalitatsreduktion verwendet. Lange Zeit wurde
hierfiir die Hauptkomponentenanalyse angewendet. Auch dieses Verfahren pro-
jiziert die Datenpunkte in einen niedriger dimensionierten Unterraum. Anstelle
von Doménenwissen sowie Versuch und Irrtum, basiert diese Methode auf dem
Prinzip der Varianzmaximierung. Die Hauptkomponentenanalyse kann jedoch
nur lineare Zusammenhénge modellieren und setzt unabhéngig von der Art der
Daten auf das gleiche Optimierungsziel. Sie ist folglich nicht datengetrieben.
Der Einsatz von neuronalen Netzen zur Dimensionalitatsreduktion stellt einen
Kompromiss zwischen manuellem und automatisiertem Feature-Engineering
dar. Aufserdem ist es mit modernen Netzarchitekturen moglich, nicht-lineare
Zusammenhénge zu modellieren und die Dimensionalitatsreduktion mit vari-
ierenden Optimierungszielen durchzufiihren.

Moglichst generelle und aussagekriftige Représentationen automatisiert fir
Rohdaten zu extrahieren, ist die Aufgabe des Reprisentationslernens (Repre-
sentation Learning).

Die folgenden Eigenschaften charakterisieren die Giite gelernter Représenta-
tionen:

e Entflechtet (Disentangled)
Jede Dimension der Reprasentation ist genau einem Merkmal der Daten
zugeordnet. Die einzelnen Dimensionen sollen also moglichst statistisch
unabhéngig voneinander sein.

e Kompakt und kohérent
Die extrahierten Reprasentationen sind moglichst niedrigdimensional.
Sich dhnelnde Datenpunkte sollen auch in dem gelernten Merkmalsraum
benachbart sein.

e Transferierbar
Die Repréasentationen sollen nicht nur fiir eine einzige Aufgabe, sondern
fiir moglichst viele verschiedene Aufgaben einsetzbar sein.

Durch die hierarchische Berechnung und Extraktion von Merkmalen der Ein-
gabedaten konnen die Aktivierungen jeder Schicht eines trainierten neuronalen
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a) Klassisches Lernen a) Transferlernen
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Abbildung 2.9: Vergleich des klassischen Ansatzes zum Lernen von Modellen
und dem Transferlernen. Wahrend beim klassischen Lernen
Aufgaben isoliert betrachtet werden, nutzt das Transferlernen
Wissen der Quelldoméne aus, um eine Lernaufgabe in der Ziel-
doméne zu verbessern.

Netzes als Reprasentationen aufgefasst werden. Jede maschinelle Lernaufgabe,
die als Modellklasse neuronale Netze verwendet, betreibt demzufolge implizit
Repréasentationslernen. Die Giite der Représentationen ist vor allem im
Bereich des Supervised Learnings, haufig nicht der Forschungsschwerpunkt.
Solange ein Klassifikator eine hohe Genauigkeit fiir den untersuchten Daten-
satz erzielt, sind die genannten Charakteristika oftmals vernachlassigbar.

Im Gegensatz dazu, beschiftigt sich das Self-Supervised Learning [Car+-19;
Che+20; Zbo+21; He+22| (Selbstiiberwachtes Lernen, SSL) explizit mit
dem Lernen von Représentationen in Abwesenheit von Labels. SSL generiert
Labels aus den Daten selbst, wobei haufig die zugrunde liegende Struktur der
Daten genutzt wird, z.B. durch die Vorhersage maskierter Segmente [He+22].

Wahrend im Représentationslernen untersucht wird, wie geeignete Reprasen-
tationen gelernt werden konnen, beschéftigt sich das Transferlernen (Transfer
Learning) mit der Frage, welche Représentationen fiir welche nachgelagerten
Aufgaben geeignet sind und wie sich diese fiir weitere Aufgaben effizient an-
passen lassen [PY09]. Das Weiterverwenden von bereits trainierten Modellen
und deren erlerntem Wissen kann in vielen Féllen die enormen Rechen- und
Zeitressourcen reduzieren, die fiir die Entwicklung und das Training von Mo-
dellen benétigt werden (Abbildung 2.9). Dabei wird zwischen zwei Paradigmen
unterschieden:

e Finetuning
Die Parameter des Netzes werden durch das Training mit neuen Daten-
punkten angepasst. Es besteht die Gefahr, dass zuvor erlangtes Wissen
tiberschrieben wird (Catastrophic Forgetting).
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o Feature-Extraction (Merkmalsextraktion)
Das Netz wird nicht weiter trainiert, es werden lediglich die Aktivie-
rungen einer oder mehrerer zuvor festgelegter Schichten extrahiert. Bei
dieser Methode kann dem Netz kein neues Wissen beigebracht werden.

Beim Transferlernen wird Wissen (Netzarchitektur und Parameter), welches
durch das Training einer Ausgangsaufgabe in einer Quelldoméne gesammelt
wurde, auf eine Zieldoméne fiir eine Zielaufgabe transferiert. Die Quelldoméne
kann z.B. aus Bildern von handgeschriebene Ziffern und die Zieldoméne aus
Bildern von Hausnummernschildern bestehen. Die Ausgangs- und Zielaufgabe
ist jeweils die Klassifikation der Ziffern.

Formal [PY09)] ist eine Doméne D und eine Aufgabe 7 definiert als:

D = {X, p(x)} (2.26)
T ={Y, p(ylx)} (2.27)

wobei X' der gesamte Merkmalsraum (z.B. alle 256 X 256 RGB-Pixelwerte) und
Y der gesamte Labelraum (z.B. alle bekannten Tierarten) ist. p(x) beschreibt
die Verteilung der Trainingsdaten mit

X ={r; e X|0<i=<n} (2.28)

und Range(x) = X. p(y|x) ist die bedingte Verteilung der Labels in Abhan-
gigkeit der Eingabedaten, welche typischerweise durch ein Modell p(x|y,#)
approximiert wird. Die Parameter 6 werden dabei auf Basis eines Datensatzes
D geschatzt.

D={(x;,y;) e XxY|0<i<n} (2.29)

Ausgehend von einer Quelldoméne Dg, einer entsprechenden Ausgangsaufgabe
Ts sowie einer Zieldoméne Dy und einer Zielaufgabe T besteht das Ziel des
Transferlernens nun darin, die bedingte Verteilung p (yr|xr) aus Dy mit dem
aus Dg und Tg gewonnenem Wissen zu lernen, wobei Dg # D7 oder Tg # Tr.
Daraus ergeben sich die folgenden Szenarien:

o Xo + Xr
Quell- und Zieldoméane haben unterschiedliche Merkmalsraume, z.B. Tex-
te in verschiedenen Sprachen oder Schwarz-Weif-Bilder in der Quelldo-
méne und Farbbilder in der Zieldoméne.

e p(xg) # p(xr)
Die Verteilung der Daten unterscheidet sich, z.B. Texte in der gleichen
Sprache, aber mit unterschiedlichem thematischen Schwerpunkten oder
Musikstiicke aus unterschiedlichen Genres.

o Vs # Vr
Die Labelrdume zwischen Ausgangs- und Zielaufgabe stimmen nicht
iiberein, z.B. wenn die Zieldoméane mehr oder gar keine Klassen aufweist.
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o p(yslxs) # p(yrlxr)
Die bedingten Verteilungen unterscheiden sich, z.B. wenn die Haufigkeit

der Klassen in der Quell- und Zielverteilung sehr unterschiedlich ist.

Unterscheiden sich Ausgangs- und Zielaufgabe, so wird von induktivem Trans-
ferlernen gesprochen, wiahrend beim transduktiven Transferlernen Ausgangs-
und Zielaufgabe iibereinstimmen.

2.2 Verarbeitung akustischer Signale

Das Horen gehort zu den fiinf menschlichen Sinnen und erlaubt es uns beispiels-
weise zu musizieren oder miteinander zu kommunizieren. Akustische Signale
spielen also eine wichtige Rolle im alltdglichen Leben und stellen ein physikali-
sches Phanomen dar, welches mit Hilfe mathematischer Werkzeuge untersucht
werden kann. Dazu wird in Abschnitt 2.2.1 zunéchst ndher auf den physika-
lischen Prozess der Tonentstehung und die wichtigsten Kenngrofsen eingegan-
gen. Anschliefsend wird in Abschnitt 2.2.2 und Abschnitt 2.2.3 besprochen, wie
Ton in seine Spektraldarstellung iiberfiihrt werden kann, um so eine kompakte
Ubersicht iiber die verschiedenen Frequenzen im Ton zu erhalten.

2.2.1 Entstehung von Tonen

Jedem Ton und jedem Gerdusch geht die Vibration eines Objekts, wie einer
Gitarrensaite oder den Stimmbéandern, voraus. Damit sich der Ton ausbreiten
kann, bendtigt er ein geeignetes Ausbreitungsmedium. Ton kann sich in Fest-
stoffen, Fliissigkeiten und Gasen ausbreiten, nicht jedoch in einem Vakuum.
Folglich herrscht im Weltraum véllige Stille.

Wenn ein Objekt vibriert, versetzt es die der Vibrationsquelle am néchsten
liegenden Teilchen des Mediums in Schwingung. Die Teilchen werden durch
die intramolekularen Krafte zusammengehalten, die es ihnen lediglich erlau-
ben, um ihre Position zu oszillieren. Durch die Vibration werden sie aus ihrer
Ruheposition (Equilibrium) gedringt und beginnen mit den benachbarten Teil-
chen zu kollidieren, welche daraufhin wiederum in Schwingung versetzt werden.
Dieser Prozess setzt sich fort, bis der Schall das Ohr erreicht. Die Vibrationen
werden tber das Trommelfell an die Cochlea (Horschnecke) im Innenohr wei-
tergegeben, wo diese in elektrische Impulse umgewandelt und an das Gehirn
weitergeleitet werden.

Tone breiten sich im Medium also in Form von Druckschwankungen (Kom-
pressionen und Expansionen) aus. Die Oszillation von Druckzustdnden wird
gemeinhin als Schallwelle bezeichnet. Abbildung 2.10 stellt diesen Sachverhalt
visuell dar. Die Frequenz ist die Geschwindigkeit, mit der sich Kompression und
Expansion abwechseln. Sie wird in Oszillationen pro Sekunde (Hertz, Hz) ge-
messen. Je hoher die Frequenz, desto hoher der wahrgenommene Ton [AM10].
Die Frequenzen im horbaren Bereich liegen dabei zwischen 20Hz und 20kHz.
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Die Lautstédrke (akustische Energie) héngt von der Anzahl der beteiligten Par-
tikel und somit dem Schalldruck ab. Die Amplitude der Schwallwelle reprasen-
tiert demnach den Schalldruck, der von einer Schallwelle ausgeiibt wird. Dafiir
wird der Druck p,,, gemessen in Pascal (Pa), mit die Horschwelle (geringste
wahrnehmbare Lautstarke) py = 2 * 107°Pa = 20pPa wie folgt ins Verhéltnis
gesetzt:

10 * logy ((];m) )dB (2.30)

Der Quotient beschreibt das Verhéltnis des gemessenen Drucks zur Horschwel-
le. Die Quadrierung dient der Abbildung der Schallintensitéit, der Kraft, die
pro Flacheneinheit ausgeiibt wird. Da sich die Schallintensitéiten, welche der
Mensch wahrnehmen kann, {iber viele Zehnerpotenzen erstrecken, wird der de-
kadische Logarithmus angewandt, um den Wert in die logarithmische Skala zu
konvertieren. Der Faktor 10 wird multipliziert, um den Wert fiir einen Men-
schen besser interpretierbar zu machen und von der Einheit Bel in Dezibel (dB)
zu wechseln. Folglich bedeutet eine Verdopplung der Lautstéirke eine Anderung
von +10dB. Eine Unterhaltung liegt indes bei etwa 40dB, ein vorbeifahrender
Zug bei 80dB und die Schmerzgrenze bei 130dB.

Um Tone in ein, vom Computer verarbeitbares Format zu {iberfithren, miis-
sen die Druckschwankungen mit Hilfe eines Umformers (etwa einem Mikrofon)
zunachst in eine Sequenz von elektrischen Impulsen iibersetzt werden. Bei der
Digitalisierung wird dieses Analogsignals in ein zeit- und wertdiskretes Signal
umgewandelt. Die Samplingrate (Abtastrate) bestimmt dabei, wie hiufig das
Analogsignal pro Sekunde in gleichméfigen Abstdnden abgetastet wird. Sie
muss gemék dem Nyquist-Shannon-Abtasttheorem [Shad49] mehr als doppelt so
hoch sein wie die hochste Frequenz des abzutastenden Signals. Ansonsten ent-
stehen Artefakte, die im Ausgangssignal nicht vorhanden waren.

Zuletzt gibt die Bittiefe die Anzahl der Bits an, die bei der Abtastung pro Ab-
tastwert verwendet werden. Je mehr Bits zur Verfiigung stehen, desto genauer
sind die Abtastwerte.

2.2.2 Diskrete Fourier-Transformation

Die Fourier-Transformation ist einer der Meilensteine der angewandten Ma-
thematik und ermoglicht unter anderem die Bild- und Audiokompression in
Echtzeit, das Losen von partiellen Differentialgleichungen oder die Rauschun-
terdriickung in Signalen.
Fourier’s Theorem besagt, dass jede periodische Funktion als unendliche Line-
arkombination von Sinus- und Kosinustermen, der Fourier-Reihe, ausgedriickt
werden kann [BB86|. Préziser formuliert ist jede periodische und abschnittswei-
se stetige Funktion f(t), definiert in [ =7, T"), durch die komplexe Fourier-Reihe
darstellbar:
F@) =Y (an+ib )*(cos(Lm) + isin(Lm)) = Y coxexp(iTe) (2.31)
= e T T " T

n=—0o
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Luftschicht Luftpartikel

x

Expansion Kompression

Abbildung 2.10: Veranschaulichung der Ausbreitung von Schallwellen. Die Ex-
pansion und Kompression der Luftpartikel fiihrt zu Druck-
schwankungen, welche sich von der Quelle bis zum Trommel-
fell ausbreiten.

Gesucht sind nun alle Koeffizienten c¢;.

Da die Druckschwankungen (T6ne) in Abhéngigkeit der Zeit zwar eine Wellen-
form annehmen, jedoch in den haufigsten Féllen nicht periodisch sind, eignet
sich die Fourier-Reihe nur bedingt zur Beschreibung, Analyse und Zerlegung
von Tonen.

Um die idealisierte Annahme der Periodizitat zu umgehen, fasst die Fourier-
Transformation eine nicht-periodische Funktion als periodische Funktion mit
unendlicher Periode auf. Sie ist im Wesentlichen der Grenzwert der Fourier-
Reihe, wenn die Lange des Definitionsbereichs gegen unendlich strebt [BK19).
Sie lasst sich einsetzen, um ein Signal im Zeitspektrum in das Frequenzspek-
trum zu transformieren, vgl. Abbildung 2.11. Das Frequenzspektrum ordnet
jeder Frequenz die entsprechende Amplitude zu. Dieser Sachverhalt wird in
Abbildung 2.11 schematisch verdeutlicht.

Im Kontext der Verarbeitung akustischer Signale lasst sich daher ein Geréusch,
welches aus Tonen verschiedener Frequenzen besteht, mit Hilfe der Fourier-
Transformation in seine Einzeltone unter Angabe ihrer Frequenz und Ampli-
tude zerlegen.

Die Fourier-Reihe und die Fourier-Transformation sind fiir stetige Funktionen
definiert. Wird mit Realweltdaten gearbeitet, so liegen diese jedoch nur in
Form von einer endlichen Menge an Messungen von f(t) vor. Daraus resul-
tiert die Notwendigkeit, die Fourier-Transformation fiir diskrete, vektorisierte
Datenformate zu approximieren.
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Abbildung 2.11: Exemplarische Veranschaulichung der Zerlegung eines Signals
im Zeitspektrum (links oben) in seine Bestandteile (links un-
ten) sowie dessen Transformation in das Frequenzspektrum
(recht). Das Frequenzspektrum ordnet jeder Frequenz die ent-
sprechende Amplitude zu.

Dazu sei f der Vektor von n Funktionswerten, die in gleichméfigen Absténden
ermittelt wurden, und f der Vektor der gesuchten Koeffizienten (Amplituden)
zu den Frequenzen j =0...n - 1:

fo [
: f=1:
fn—l fn—l

Die diskrete Fourier-Transformation berechnet die Koeffizienten nun wie folgt:

f= (2.32)

.= —i2mjk
fo=) fi* exp(——) (2.33)
3=0

Eine effizientere und kompaktere Darstellung wird durch die Verwendung der
Matrixschreibweise erreicht:

1 1 1
1 2 n—-1
R — ) —i2m
f=l1 wi wy o WS mitw, =ep(—)  (2.34)
i 7;—1 2(;1—1) (n.—l)z
| Wp W, o Wy _

Da die Anwendung der Matrix O (nQ) Operationen benétigt, wird in der Praxis
die Fast-Fourier-Transformation verwendet. Durch sie lasst sich die Anzahl der
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Spektrogramm Mel-Spektrogramm
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Abbildung 2.12: Vergleich  eines  Spektrogramms  mit einem  Mel-
Spektrogramm. Ein Spektrogramm zeigt an, wie ausgepragt
die einzelnen Frequenzen zu einem bestimmten Zeitpunkt
vorhanden sind. Beim Mel-Spektrogramm werden Unterschie-
de zwischen niedrigeren Frequenzen verstarkt, Unterschiede
zwischen hoheren Frequenzen abgeschwécht.

Operationen auf O(nlog(n)) reduzieren.

2.2.3 Mel-Spektrogramm

Ein Nachteil der Darstellung eines Signals im Frequenzspektrum ist, dass es
die Frequenzanteile iiber den gesamten zeitlichen Verlauf des zugrundeliegen-
den Signals angibt. Die Verdanderung des Frequenzspektrums iiber die Zeit ist
folglich nicht dargestellt. Das Frequenzspektrum einer aufgenommenen Kon-
versation zwischen zwei Personen lédsst z.B. nur Riickschliisse auf deren Stimm-
lage zu. Wann welche Person welchen Laut (Phonem) von sich gegeben hat,
wird nicht ersichtlich. So wird deutlich, dass in vielen Féllen eine Darstellung
des Frequenzspektrums eines Signals in Abhéngigkeit der Zeit erforderlich ist.
Eine solche Darstellungsform nennt sich Spektrogramm und ist auf der linken
Seite von Abbildung 2.12 dargestellt.

Zur Erstellung des Spektrogramms wird die Short-Time Fourier Transforma-
tion verwendet. Anstatt die Fourier-Transformation iiber den gesamten zeitli-
chen Bereich zu berechnen, wird ein kleines tiberlappendes (Gaufs-)Fenster fes-
ter Grofse tiber das Ausgangssignal geschoben und die Fourier-Transformation
auf den aktuellen Fensterinhalt angewandt. Daraus ergibt sich eine Sequenz
von Frequenzspektren. Aus der Konkatenation dieser entsteht schliefslich das
Spektrogramm. Die Auflésung, d.h. die Zeitspanne, iiber die ein einzelnes
Frequenzspektrum im Spektrogramm berechnet wurde, hingt dabei von der
Schrittlange und der Fenstergrofe ab. Dariiber hinaus stellt es den Frequenz-
bereich linear dar. Der Mensch nimmt die Tonh6he (Frequenz) jedoch logarith-
misch wahr. Er kann Unterschiede in niedrigeren Frequenzen wesentlich besser
erkennen als in héheren Frequenzen. Obwohl der Unterschied zwischen 100Hz
und 300Hz und 10.000 Hz und 10.200Hz, jeweils genau 200 Hz betrigt, nimmt
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der Mensch ersteren deutlich starker wahr.

Auf Basis dieser Beobachtung entwickelten 1937 Stevens et al. [SVN37| die
Mel-Skala (Abkiirzung fiir Melodie-Skala), bei der gleiche Absténde in der
Tonhohe fiir den Horer gleich weit entfernt klingen.

Um einen Frequenzwert von f Hz in die Mel-Skala zu konvertieren, wurde
folgende Formel empirisch durch psychoaukustische Versuche ermittelt:

m = 2595 * log(1 + (2.35)

L)
700
Um das Mel-Spektrogramm zu erstellen, muss zunéchst m fiir die minimale und
maximale Frequenz berechnet werden. Danach werden n gleichméfig verteilte
Punkte in [ fin, fmaez] bestimmt und zuriick in Hz konvertiert.

F=700% (10" —1) (2.36)

Das Resultat sind die Zentren der n Mel-Bdnder. Ein Mel-Band fasst alle
Frequenzen in einem gewissen Intervall zusammen. Jede Frequenz wird dem ihr
am néchsten liegenden Mel-Band zugeordnet. Durch die Mel-Skalierung werden
den oberen Mel-Béandern mehr Frequenzen zugeordnet als den unteren, was der
logarithmischen Wahrnehmung der Tonhche Rechnung tréagt. Abbildung 2.12
veranschaulicht den Unterschied zwischen einem Spektrogramm und einem
Mel-Spektrogramm.

2.3 Fazit und Verwendung der Grundlagen

In diesem Kapitel wurden Definitionen und Begrifflichkeiten eingefiihrt, welche
in den anschliefsenden Kapiteln der vorliegenden Arbeit zur Anwendung kom-
men. Dazu wurden zunéchst die Grundbegriffe und aktuellen Anwendungen
des maschinellen Lernens besprochen. Des Weiteren wurden die mathemati-
schen Grundlagen fiir die Schéatzung von Modellparametern sowie die Modell-
klasse der neuronalen Netze eingefithrt. Uberdies wurde darauf eingegangen,
wie neuronale Netze zur Merkmalsextraktion und zum Wissenstransfer genutzt
werden konnen. Schlieflich wurde der physikalische Prozess der Tonentstehung
nédher beleuchtet und besprochen, wie Ton in seine Frequenzbestandteile zer-
legt werden kann.

In den nachfolgenden Kapiteln werden die vorgestellten Grundlagen wie folgt
angewandt: Kapitel 3 verwendet rekurrente neuronale Netze (Abschnitt 2.1.6),
um geeignete Représentationen (Abschnitt 2.1.7) zur Klassifizierung und der
Erkennung von Anomalien in den Spektraldarstellungen (Abschnitt 2.11) von
Gerauschen zu lernen (Abschnitt 2.1.3).

Kapitel 4 untersucht die Auswirkungen des Wissenstransfers (Abschnitt 2.1.7)
von vortrainierten CNNs (Abschnitt 4.1.3.1) auf die akustische Anomalieerken-
nung. Schlieflich widmet sich Kapitel 5 Anwendungen des Repréisentationsler-
nens (Abschnitt 2.1.7), die tiber die akustische Signalverarbeitung hinausge-
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hen. Eine genauere Diskussion der Grundlagen des Reinforcement Learnings
und des Clusterings ist in Abschnitt 5.1.1 zu finden, da diese nur fiir den in
Abschnitt 5.1 vorgestellten Ansatz relevant sind.

36
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akustische Daten

Dieses Kapitel widmet sich der Verarbeitung akustischer Daten mit Hilfe von
neuronalen Netzen. Dabei wird die Fragestellung untersucht, wie neuronale
Représentationen des Mel-Spektrogramms gelernt werden konnen, die fiir das
angedachte Anwendungsszenario moglichst gut geeignet sind.

Die Abschnitte 3.1, 3.2 und 3.3 sind dabei strikt nach dem jeweiligen Anwen-
dungsfall getrennt und basieren in gleicher Reihenfolge auf den Publikatio-
nen [MIL21a; Miil+-21d; MIL21b].

Zunachst wird in Abschnitt 3.1 eine rekurrente neuronale Netzarchitektur zur
Klassifikation von Vokalisationen von Primaten vorgeschlagen. Da in diesem
Fall ein komplett annotierter Datensatz vorliegt, ist der vorgestellte Ansatz
dem Supervised Learning zuzuordnen. Aufgrund der guten Klassifikationsleis-
tung der Architektur eignet sie sich besonders fiir die automatische Uberwa-
chung von Wildtieren und kann folglich genutzt werden, um den Riickgang der
Biodiversitit und der Artenvielfalt zu bekdmpfen.

Der darauffolgende Abschnitt 3.2 behandelt die akustische Leckerkennung in
Wasserversorgungsnetzen. Da zum Trainingszeitpunkt lediglich Aufnahmen
des Normalbetriebs verfiighar sind, ist er dem Unsupervised Learning zu-
zuordnen. Die akustischen Aufnahmen wurden mit Korperschallmikrofonen
entlang eines Wasserversogungsnetzes aufgezeichnet und werden im folgen-
den Abschnitt verwendet, um mit neuronalen Netzen und klassischen Feature-
Engineering-Verfahren ein Modell des Normalfalls zu lernen. Das vorgestellte
Verfahren kann die negativen Auswirkungen einer Leckage auf die umliegende
Infrastruktur reduzieren und die Reparaturkosten senken.

Generell ist die Erkennung anomaler Gerausche ein wichtiger und bedeutender
Anwendungsbereich der kiinstlichen Intelligenz in der Industrie. Abschnitt 3.3
beschaftigt sich deshalb mit der Erkennung anomaler Gerdusche in industriel-
len Fertigungsanlagen. Zu diesem Zweck wird, &hnlich zu Abschnitt 3.1, eine
rekurrente Netzarchitektur vorgestellt. Indem Teile des Mel-Spektrogramms
entfernt und als Vorhersageziel des Netzes definiert werden, kann der Vorher-
sagefehler zur Anomaliebewertung genutzt werden.

Abschnitt 3.4 fasst das Kapitel und dessen wichtigste Erkenntnisse kurz zu-
sammen. Eine detailliertere Zusammenfassung der vorgestellten Algorithmen
sowie ein Ausblick auf mogliche Ansatzpunkte fiir zukiinftige Arbeiten, ist am
Ende eines jeden Abschnitts zu finden.
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3.1 Akustische Klassifikation von Primaten

Um den Riickgang der Biodiversitdt und Artenvielfalt aufzuhalten, sind prézi-
se und zuverlissige Instrumente zur Uberwachung von Wildtieren unerlésslich.
Die Uberwachung von Wildtieren ist dariiber hinaus ein wesentlicher Bestand-
teil der meisten Artenschutzmafnahmen und wird zur Verfolgung von Bewe-
gungsmustern, der Populationsdemografie und der Sozialdynamik sowie zur
Seuchenbekdmpfung und zur Verhinderung von Wilderei eingesetzt. Die Ge-
winnung dieser Informationen ist besonders wichtig, um gefahrdete Arten zu
schiitzen. Generell erméglicht die Uberwachung Einblicke in die rdumlichen
und zeitlichen Zusammenhénge, in denen Individuen und Populationen mit-
einander interagieren [Blu+11; Hei+15].

Einer der zahlreichen Bausteine fiir das Wildtiermonitoring ist die akustische
Uberwachung. Im Vergleich zur visuellen Uberwachung hat diese den Vorteil,
dass sie auch in Gebieten mit hoher Vegetation (z. B. im dichtem Regen-
wald) eingesetzt werden kann und in der Regel kostengiinstiger ist. Ein pra-
xistaugliches Wildtieriiberwachungssystem kombiniert dabei Messungen von
verschiedenen Sensoren wie Kameras, autonomen Aufnahmegeridten und Be-
wegungsmeldern, um die Aussagekraft und Zuverldssigkeit der gewonnenen
Informationen zu maximieren. Schwéchen in einem dieser Teilsysteme fiihren
zu einer Verschlechterung der Gesamtleistung des Systems.

In dieser Arbeit liegt der Schwerpunkt auf der Klassifizierung von Vokalisatio-
nen (Lauten) von Primaten, eine Aufgabe, die sich gut in das oben beschriebene
Gesamtbild einfiigt.

In fritheren Arbeiten wurden die akustische Klassifizierung von Primaten und
verwandte Aufgaben durch die Extraktion von Mel Frequency Cepstral Co-
efficients und deren Verwendung als Input fiir traditionelle Klassifizierer wie
Support-Vector Machines [Hei+15; FZD16; CCM19| und Multi-Layer Percep-
trons [MZ13] gelost. Wihrend tiefe neuronale Netze in der akustischen Si-
gnalverarbeitung allgegenwartig sind, haben diese im Zusammenhang mit der
akustischen Klassifikation von Primaten bis jetzt nur wenig Aufmerksamkeit
erhalten.

Folglich wird in diesem Abschnitt ein Deep-Learning-Ansatz auf der Basis bi-
direktionaler rekurrenter neuronaler Netze vorgeschlagen. Der Ansatz imitiert
die traditionelle Merkmalsextraktion aus Mel-Spektrogrammen, ist aber voll-
standig differenzierbar. Folglich extrahiert der Ansatz automatisiert Reprasen-
tationen, welche fiir die vorliegende Aufgabe geeignet sind. Zuséatzlich werden
auch Aufnahmen mit variabler Lange nativ unterstiitzt. Zu diesem Zwecke
werden mehrere bewédhrte Module wie Pooling, Normalized Softmax [ZW18§]
und Focal Loss [Lin+17] zu einem neuen Ansatz fiir die Primatenklassifikation
kombiniert.

Da der Ansatz eine Vielzahl von Hyperparametern erfordert, werden diese nicht
manuell, sondern mittels Bayes’scher Hyperparameter-Optimierung [Ber+11|
ermittelt.
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Die Methode anhand eines kiirzlich verdffentlichten Datensatz zur Primaten-
klassifikation getestet. Hierbei wird ein Unweighted Average Recall (UAR) von
89,4% auf dem Validierungsdatensatz und 89, 3% auf dem Testdatensatz er-
reicht, wobei ein Ensemble der fiinf leistungsfahigsten Modelle verwendet wird,
die wahrend der Hyperparameteroptimierung ermittelt wurden. Der Ansatz
tibertrifft die beste Baseline von [Sch+21], die eine UAR von 87.5% auf dem
Testset erreicht.

3.1.1 Bestehende Ansatze zur Klassifikation von
Tiergerdauschen

In fritheren Studien wurde bereits die automatische akustische Uberwachung
von Walen [BD13|, Vigeln [PMC18|, Flederméausen [RV16], Insekten |[GP07],
Amphibien [Bra+16] und Elefanten |[Wre+17] untersucht. Dariiber hinaus be-
schéaftigen sich einige Arbeiten explizit mit Klassifikationsproblemen auf Basis
von Primatenvokalisationen. Typische Problemstellungen sind dabei die Er-
kennung der Rufart [MZ13; Tur+16|, der Spezies [Hei+15; MZ13|, des Al-
ters [FZD16| oder der Unterscheidung von Individuen [CCM19|.

Alle genannten Ansétze haben jedoch die Gemeinsamkeit, dass sie auf manuel-
lem Feature Engineering beruhen und daher die Flexibilitdt und Leistungsfa-
higkeit neuronaler Netze nicht ausgenutzt werden. Dariiber hinaus vernachlés-
sigen diese Ansétze die zeitliche Dimension der Vokalisationen, da die Merk-
male durch voneinander unabhéngige gleitende Fenster extrahiert werden.

Im Gegensatz dazu wird in dieser Arbeit eine rekurrente neuronale Netzarchi-
tektur vorgeschlagen und gezeigt, dass diese den klassischen Ansétzen tiberle-
gen ist.

Ein weit verbreiteter Ansatz zur akustischen Klassifikation basiert auf der Ver-
wendung von CNNs [Her+17a; Kon+20; VBV22| Auch wenn in der Praxis
durch die Anwendung von CNNs gute Ergebnisse erzielt werden kénnen, pas-
sen RNNs konzeptionell besser zu den Eingabedaten, da Mel-Spektrogramme
als Sequenz von Spaltenvektoren angesehen werden konnen. CNNs hingegen
wurden urspriinglich nicht fiir die Modellierung von temporalen, sondern nur
von raumlichen Zusammenhéngen entwickelt.

Ansétze, die ebenfalls auf RNNs basieren [Dai+16; Pha+17; SS19|, sind
zum einen fiir andere Anwendungszwecke wie der Klassifikation von Musik-
Genres oder Umweltgerauschen ausgelegt, zum anderen verwenden sie einfa-
chere Pooling-Mechanismen und Trainingsziele als der hier vorgestellte Ansatz.
In letzter Zeit haben sich Transformer [Vas+17|, welche in hohem Mafe auf
dem Attention-Mechanismus basieren, als dufsert leistungsfahige Alternative
erwiesen [GCG21; Nag+21; Che+22]. Da diese aber stérker von grofen Daten-
sitzen abhéngig sind, deren Training komplizierter ist und eine grofsere Anzahl
an Modellparametern erfordern [Dos+21]|, werden in dieser Arbeit RNNs be-
vorzugt.
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3.1.2 Eine rekurrente Netzarchitektur zur akustischen
Klassifikation

Vor dem Aufkommen des Deep Learnings wurden Merkmale des zugrunde lie-
genden Signals durch das Feature Engineering manuell extrahiert. Hierzu war
haufig Fachwissen von Doménenexperten ndtig. Damit diese Merkmale aussa-
gekréftig und informativ bleiben und somit die lokalen Charakteristiken erhal-
ten bleiben, wurden sie iiblicherweise mit einem kleinen gleitenden Fenster iiber
das Signal extrahiert. Zur Beschreibung des gesamten Signals wurden die ex-
trahierten Merkmalsvektoren zu einigen wenigen statistischen Messwerten wie
Mittelwert, Median und Standardabweichung oder den Mindest- und Hochst-
werten der Merkmale aggregiert. Tatsachlich wird dieses Verfahren auch heut-
zutage noch angewandt und eignet sich als konkurrenzfahige Baseline [EWS10;
Zwe+21].

Der vorliegende Ansatz lehnt sich an dem beschriebenen Arbeitsablauf an,
zielt aber darauf ab, diesen vollsténdig differenzierbar zu machen, sodass die
Leistungsfiahigkeit neuronaler Netze (NNs) genutzt werden kann. Durch die
Nutzung von NNs verschiebt sich der Schwerpunkt von der manuellen Suche
nach geeigneten Merkmalen hin zur Suche nach einer geeigneten Netzarchitek-
tur und den dazugehorigen Hyperparametern.

Im Rahmen dieser Arbeit wird davon ausgegangen, dass Audiosignale bereits in
ihrer Zeit-Frequenz-Darstellung (hier das Mel-Spektrogramm) vorliegen. Dem-
zufolge ist der Trainingsdatensatz D, der n Mel-Spektrogramme mit variabler
Lange enthalt, wie folgt gegeben:

FXT;

D={(x;,y;) ER XN|1=<i<n} (3.1)
Dabei ist F' die Anzahl der Frequenzbénder, T, die Anzahl der Zeitfenster und
y; eine ganze Zahl, die das Label angibt. Die Variabilitdt der Lange jedes Mel-
Spektrogramms x; ist durch die unterschiedliche Anzahl von Zeitfenstern T;
angegeben. Diese Eigenschaft ist in der Praxis sehr haufig anzutreffen, wes-
halb in dieser Arbeit ein Modell vorgestellt wird, das Mel-Spektrogramme
variabler Lénge nativ unterstiitzt. Dadurch entféllt die Frage, wie das Mel-
Spektrogramm in gleich grofte Teile zerlegt werden soll. Die Frage, wie die
Vorhersagen fiir die einzelnen Teilstiicke wieder zusammengefasst werden soll,
muss ebenfalls nicht mehr beantwortet werden.

Es ist zu beachten, dass jedes z; als eine Folge von T, Spaltenvektoren mit
einer Dimensionalitdt von F' interpretiert wird.

Unter dieser Interpretation kénnen NNs verwendet werden, die speziell fiir die
Verarbeitung von sequentiellen Daten entwickelt wurden. Die bekanntesten
Vertreter dieser Art von NNs sind LSTMs [HS97| und Transformers [Vas+17].
Im vorliegenden Fall erwiesen sich LSTMs als einfacher und stabiler zu trai-
nieren, weshalb im Folgenden ausschlieflich LSTMs zum Einsatz kommen.
Hier werden LSTMs verwendet, um kontextualisierte Représentationen fiir je-
den Eingabevektor (jedes Zeitfenster) zu berechnen. Um die Lénge der Se-
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quenz zu reduzieren und damit auch die Anzahl der Zeitschritte, durch die der
Gradient zuriickpropagiert werden muss, zu verringern, werden zwei aufein-
ander folgende Zeitfenster des Mel-Spektrogramms konkateniert. Durch diese
Vorgehensweise halbiert sich die Sequenzlénge und verdoppelt sich die Merk-
malsdimension. Da dies nur fiir Mel-Spektrogramme mit einer geraden Anzahl
von Zeitrahmen moglich ist, wird bei einer ungeraden Anzahl von Zeitrahmen
der letzte Zeitrahmen des Mel-Spektrogramms wiederholt. Dieses Vorgehen ist
ebenfalls inspiriert durch die manuelle Merkmalsextraktion, bei der Merkmale
iiber mehrere Zeitschritte, aber nicht iiber die gesamte Léange berechnet wer-
den.

Die Funktion squash realisiert die beschriebene Stauchung eines Mel-

Spektrogramms M € R

T T
squash : R™" — R*™Z | wobei 5 € N (3.2)
1 |
/l] see U _
. |1 | (T/|2) ' I .

squash || vy -+ vp||= o | =70 o Or/2) (3.3)
|

Uy *oe U(T/Q)

Ein bidirektionales LSTM (BiLSTM) berechnet anschliefend fiir jedes Zeit-
fenster v; einen versteckten Zustand. Das BiLSTM verkettet dabei schlicht
die H-dimensionalen verborgenen Zustande, die entstehen, wenn squash(M)
in normaler und umgekehrter Reihenfolge durch das LSTM geleitet wird. So
entstehen Tg (Many-to-many) hoch kontextualisierte Repriisentationen € R*”|
d.h. jede Reprasentation beinhaltet Informationen iiber die verborgenen Zu-
stande aller anderen Zeitfenster. Somit gilt:

BiLSTM : R*™>(72) _, g2ix(T/2) (3.4)

Um die Anzahl der gewonnenen Représentationen zu reduzieren und kompakt
zusammenzufassen, werden diese im letzten Schritt durch Min-, Max- und
Mean-Pooling iiber die zeitliche Dimension aggregiert. Die endgiiltige Repréa-
sentation m fiir M ist dann durch die Konkatenation der Pooling-Ergebnisse
gegeben.

M = BiLSTM(squash(A)) (3.5)
mean(M)

m=| min(M) |, meR**" (3.6)
max(M)
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Dieses Vorgehen erfolgt ebenfalls in Anlehnung an das Paradigma der Feature-
Extraktion. Die Pooling-Operationen wurden aufgrund ihrer Einfachheit ge-
wahlt. Kiinftige Arbeiten kénnten sich mit komplexeren Varianten auseinan-
dersetzen.

Zur Vorhersage der Klassenzugehorigkeit kann ein FFNN verwendet werden,
welches m als Eingabe entgegennimmt.

Der gingigste Ansatz fiir das Training eines neuronalen Klassifizierers ist die
Verwendung der Softmaz-Aktivierungsfunktion in der letzten Schicht des FF-
NN, um die Aktivierungen (Logits) in Wahrscheinlichkeiten umzuwandeln.
Seien W € R”*“ und b € R” die Gewichte der letzten linearen Schicht eines
FFNN ¢ : X — R” um anhand der Aktivierungen eines Trainingsbeispiels
o(x;), x; € X der letzten versteckten Schicht der Dimension D die Vorhersage
fiir die C' verschiedenen Klassen zu berechnen. Mit Hilfe des Softmax lassen
sich dann die Parameter p einer kategorischen Wahrscheinlichkeitsverteilung
Cat (c|p) tiber die C' Klassen berechnen.

() = D(O(E) W D)
7 Sexp((x)W +0)

Cat (clu(z;)) = p(x;). (3.8)

(3.7)

Wobei ¥ pi, = 1.

Der Softmax-Klassifikator verfiigt jedoch iiber Schwéchen bei der Modellierung
schwieriger oder strukturell ungewohnlicher Trainingsbeispiele. Die Erhohung
der L2-Norm [|¢(x;)||, von einfach zu klassifizierenden Beispielen geniigt fiir
dessen Minimierung [RCC17; Wan+17; ZW18]. Im Falle der Klassifikation von
Primatenvokalisationen variieren beispielsweise die Lautstarke, die Dauer und
die Anzahl der Beispiele pro Primat sehr stark. Damit laute, gut hérbare Vo-
kalisationen von Primaten mit hoher Populationsdichte das Training nicht do-
minieren, wird die Softmax Aktivierungsfunktion wie folgt angepasst:

exp (@(z;) W/ (7 * [lo(z,) || * [W1]))
Sexp (o)W /(7 * |lo(x)T|| * [[W]))

Durch den Normalized Softmaz (Gleichung 3.9) werden anstelle der unbe-
schrankten Skalarprodukte qﬁ(mi)TW die Kosinus-Ahnlichkeiten berechnet, so-
dass ¢(x;) und W auf die Hypersphire projeziert werden und 7 € R dessen
Radius angibt. Dadurch ist die Norm der Vektoren von vornherein fixiert und

kann somit nicht uneingeschrankt wachsen.
Mit Hilfe der Maximum-Likelihood-Methode (Kapitel 2.1.3) lautet das Opti-

pu(z;) = (3.9)
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[ Audio HMel-Spektrogramm]—» squash H BiLSTM H Mean-, Min, Maxpooling —]
*‘[ normalized softmax ]—)[E

Abbildung 3.1: Bestandteile des vorgeschlagenen Ansatzes.

mierungsziel nun

argmasx 7 )" log (oo, {6.19) (3.10)
= arg gnax % Z log (pu(x;),y,) (3.11)

Mit dem Focal Loss [Lin+17] (Gleichung 3.11) wird der Skalierungsfaktor (1 —
p(x;),,)" hinzufiigt,

arg max % Z(l = p(z;)y,) " log (p(x;),,) (3.12)

=1

der die automatische Reduzierung des Einflusses der einfachen Beispiele wih-
rend des Trainings und die schnelle Fokussierung des Modells auf schwieri-
ge Beispiele bewirkt. Je hoher ~, desto mehr kommt dieser Effekt zum Tra-
gen. Schwierige Beispiele sind informativer und entscheidend fiir eine gute
Generalisierungs- und Klassifizierungsleistung.

Eine Ubersicht iiber die zentralen Bestandteile des Ansatzes ist in Abbil-
dung 3.1 zu finden.

3.1.3 Datensatz und Experimente zur Evaluation der
Architektur

In diesem Abschnitt wird zunéchst auf den Datensatz eingegangen, der zur
Klassifikation von Primatenvokalisationen verwendet wurde. Darauf folgt die
Diskussion der einzelnen Vorverarbeitungs- und Trainingsschritte. Schlieklich
werden die Experimente vorgestellt, die zur Untersuchung der Wirksamkeit des
Ansatzes durchgefiihrt wurden. Schliefslich werden die Ergebnisse interpretiert
und eigeordnet.

3.1.3.1 Datensatz mit Vokalisationen von Primaten

Um die Effektivitat des Ansatzes zur Klassifizierung von Primatenvokalisatio-
nen zu untersuchen, wurde ein kiirzlich veroffentlichter Datensatz |Zwe+21|
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verwendet. Der Datensatz besteht aus annotierten Aufnahmen von vier ver-
schiedenen Primatenspezies (Schimpansen, Meerkatzen, Mandrillen und Rot-
kopfmangaben) sowie Hintergrundgerduschen (vergleichbar mit natiirlichen
Waldgeréduschen). Das vorliegende Klassifikationsproblem umfasst folglich fiinf
verschiedene Klassen. Die Aufnahmen wurden in einem Tierschutzgebiet in Ka-
merun gesammelt und bilden lose die Klassenverteilung ab, die man bei der
Uberwachung von Primaten in dieser Gegend erhalten wiirde (6652 Aufnah-
men von Schimpansen, 2623 von Mandrillen, 627 von Rotkopfmangaben und
476 von Meerkatzen). Er ist dementsprechend stark unausgeglichen, was in
Abbildung 3.4 b) verdeutlicht wird. Dartiber hinaus sind in Abbildung 3.2 ei-
nige Mel-Spektrogramme der einzelnen Primatenarten aufgefiihrt.

Die Daten sind in Trainings-, Validierungs- und Testdatensatz aufgeteilt. Wah-
rend die Trainingsdaten lediglich zur Optimierung verwendet werden, dient der
Validierungsdatensatz dazu, die Performanz des Modells objektiv anhand von
Daten, auf denen noch nicht trainiert wurde, zu bewerten. Der Validierungsda-
tensatz wird typischerweise genutzt, um geeignete Hyperparameter zu finden.
Auf dem Testdatensatz wird schlieklich das Modell mit der besten
Hyperparameter-Konfiguration evaluiert, um das Szenario nachzustellen, in
dem der Klassifikator im Produktionsbetrieb auf neue, zuvor niemals gesehene
Daten trifft.

Hyperparameter Prior ngzlig
Optimierung
Lernrate Ir log U(10_6, 107" | 3.373 % 107"
Batch Grofse bs 32,64,96...256 32
Norm. Softmax nutzen B True
Norm. Softmax Temperatur 7 4(0.01,1) 0.6203
L2 Gewichtsstrafe u(107% 10 0.0578
Lernratenverfall 3 0.8,0.82,...1.0 0.82
Focal loss nutzen B True
Focal loss v Uu{1,5} 3
Augmentations
Frequenzmaskierung pg, 0,0.05,...0.5 0.0
Zeitmaskierung pi, 0,0.05,...0.5 0.0
Anwendungswahrscheinlichkeit p, U0,1) /
Modell
LSTM Schichten [ u{1,4} 2
LSTM dim. h 32,64,96...256 256
Dropout pgrop 0,0.05...0.8 0.05
# trainierbare Parameter = 3.5Mio.

Tabelle 3.1: Zusammenfassung aller Hyperparameter, ihrer A-Priori Verteilung

sowie der besten Belegung.
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Abbildung 3.2: Exemplarische Mel-Spektrogramme fiir die einzelnen Prima-
tenarten sowie der Hintergrundgeréusche.
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3.1.3.2 Training des rekurrenten neuronalen Netzes

Im Folgenden werden die einzelnen Aspekte des Modelltrainings néher
erlautert.

Modell: Zunichst werden die Spektrogramme (128 Mel-Bénder) mit Hilfe
von Gleichung 3.3 komprimiert. Die komprimierten Zeitrahmen werden
anschlieftend direkt an ein BiLSTM mit [ Schichten und versteckter Dimen-
sion h iibergeben. Die aggregierte LSTM-Ausgabe wird durch einen FFNN
mit drei versteckten Schichten (3h — 2h, 2h — 2h und 2h — h) geleitet.
Zwischen den einzelnen Schichten werden Dropout mit Wahrscheinlichkeit
Parop und die ELU-Aktivierungsfunktion [CUH16| verwendet. Schlieklich sagt
der Normalized Softmax (Gleichung 3.9) die Klassenzugehorigkeit voraus.

Augmentations: Zum Zweck der Datenerweiterung wird die Frequenz-
maskierung auf pg, Prozent der Mel-Bins und die Zeitmaskierung auf
pum Prozent der Zeitfenster angewendet. Maskierung bedeutet hier das
Ersetzen eines Zeit- oder Frequenzrahmens durch Nullen. Augmentations
werden mit einer Wahrscheinlichkeit von p, angewendet und helfen dabei,
die vorliegenden Daten kiinstlich zu diversifizieren. Dies fiihrt haufig zu ge-
ringerer Uberanpassung und hoherer Klassifizierungsleistung [Par-+19; T11-+20].

Optimierung: Dass naive Training tiefer neuronaler Netze auf stark unaus-
geglichenen Datensatzen fiihrt oft dazu, dass das Netz den einfachsten Weg
wahlt und nur die hdufigsten Klassen vorhersagt. Um dem entgegenzuwirken,
wird der Datensatz in jeder Trainingsepoche durch Upsampling der seltenen
und Downsamling der haufigen Klassen neu zusammengestellt. Durch dieses
Verfahren wird eine gleichméfige Klassenverteilung erreicht. Das Netzwerk
wird mit AdamW [LH18| mit einer Gewichtsstrafe A, Lernrate {r und einer
Batchgrofse von bs optimiert. Die Lernrate wird dabei in jeder Epoche mit
multipliziert und das Training fiir hochstens 300 Epochen durchgefiihrt.

Hyperparameter Optimierung: Insgesamt umfasst der Ansatz 14 Hyper-
parameter, fir die es eine geeignete Belegung zu finden gilt. Die manuelle
Suche nach einer geeigneten Auswahl von Hyperparametern ist zeitaufwendig
und kann zu schlechten Ergebnissen fiihren, da der Prozess oft unstruktu-
riert ist. Aus diesem Grund wird auf die bayesische Optimierung zuriickge-
griffen, um einen geeigneten Satz von Hyperparametern zu finden. Zur Opti-
mierung der Hyperparameter auf dem Validierungsdatensatz wird daher ein
Tree-Structured Parzen Estimator (TPE) [Ber+11] verwendet. Die Optimie-
rung erfolgt iiber 400 Versuche, und ein einzelner Versuch wird verworfen,
wenn das beste Zwischenergebnis des Versuchs schlechter ist als der Median
der Zwischenergebnisse fritherer Versuche [Aki+19|. Der Prior fiir jeden Hy-
perparameter wurde durch initiale Experimente bestimmt.

Eine Zusammenfassung aller Hyperparameter, ihrer A-Priori Verteilung sowie
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der besten Konfiguration ist Tabelle 3.1 zu entnehmen.

|E2Y DS 0S8 OX AD Fusion| M1 M2 Mgl-5

Devel. | 72.70 81.3 82.4 83.3 84.6 - 89.1 889 89.4

Test | 70.8 788 822 839 86.1 875 |8.1 837 89.3

Tabelle 3.2: Vergleich des Ansatzes mit den Baselines. Die Leistung wird an-

hand des Unweighted Average Recall (UAR) gemessen. Die besten
Ergebnisse sind fett gedruckt und die Zweitbesten sind unterstri-
chen.

3.1.3.3 Leistungsvergleich mit anderen Ansitzen

Um die Qualitdt des Ansatzes zu bewerten, wird dieser mit den folgenden
Baselines aus [Sch+21] verglichen:

i)

ii)

iii)

iv)

OpenSMILE (OS) [EWS10|: Eine Menge von 6373 Merkmalen, die aus
der Berechnung von Low-Level-Deskriptor-Konturen (LLD) hervorgehen.

Deep Spectrum [Ami+17]: Die Mel-Spektrogramme werden in RGB-Bilder
umgewandelt und anschliefend durch ein CNN (DenseNet121 [Hua+17])
geleitet. Die Aktivierungen nach der letzten pooling-Schicht werden ver-
wendet, um einen 2048-dimensionalen Merkmalsvektor fiir jede Aufnahme
zu erhalten.

AuDeep (AD) [Fre+17]: In der ersten Stufe werden vier rekurrente Auto-
encoder unabhingig voneinander auf Mel-Spektrogrammen verschiedener
Lautstérkeschwellwerte (—=30dB, —45dB, —60dB und —75dB) trainiert.
Die Aktivierungen der letzten versteckten Zusténde der Autoencoder wer-
den konkateniert, um so einen Merkmalsvektor fiir jede Aufnahme zu bil-
den.

OpenXBOW (OX) [SS17]: Fiir jede Aufnahme werden 65 LLDs und ihre
Deltas basierend auf dem COMPARE [Wen+13|-Feature-Set extrahiert
und unter Verwendung zweier Codebooks der Grofe 1000 quantisiert. Die
Histogramme beider Darstellungen werden zur endgiiltigen Représentati-
on konkateniert.

End2You (E2Y) [Tzi20]: Drei Schichten eines 1d-CNNs werden genutzt,
um Merkmalsvektoren direkt aus dem Rohsignal zu extrahieren. Die Merk-
malsvektoren werden anschliefsfend durch Gated Recurrent Units geleitet
und die Aufnahmen auf Basis des letzten versteckten Zustands klassifi-
ziert. Es finden also keinerlei Vorverarbeitungsschritte wie die Erstellung
von Mel-Spektrogrammen statt.
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vi) Fusion [Sch+21|: Hierbei handelt es sich um ein Ensemble aus den fiinf
oben genannten Ansétzen, welches die Klassenzugehorigkeit durch Mehr-
heitsentscheidungen (Majority Vote) vorhersagt.

Sofern nicht anders angegeben, wird bei den oben vorgestellten Ansétzen eine
SVM zur Klassifizierung verwendet.

In Bezug auf das in dieser Arbeit vorgeschlagene Modell werden die folgenden
drei Varianten auf dem Trainings- und Validierungsdatensatz evaluiert:

i) M1: Hier wird das beste Modell verwendet, das bei der Hyperparameter-
optimierung geméaf Tabelle 3.1 gefunden wurde.

ii) M2: Hier wird das zweitbeste Modell verwendet, das bei der
Hyperparameter-Optimierung geméf Tabelle 3.1 gefunden wurde.

iii) Mg1-5: In Anlehnung an die Fusion-Basislinie werden hier die fiinf besten
Modelle verwendet, die wiahrend der Hyperparameter-Optimierung gefun-
den wurden. Die finale Klassenzugehorigkeit wird mittels Majority Voting
ermittelt.

Aufgrund der Unausgeglichenheit des Datensatzes wird der Unweighted
Average Recall (UAR) als Evaluationsmetrik verwendet.

Der UAR berechnet sich aus dem Mittelwert des Recalls jeder Klasse, wobei
der Recall den Quotient aus der Anzahl der korrekt klassifizierten Beispiele
einer Klasse und der Gesamtzahl der Beispiele dieser Klasse angibt.

Die Konfusionsmatrizen der Vorhersagen fiir den Validierungsdatensatz sind
in Abbildung 3.3 a) und Abbildung 3.3 b) dargestellt.

Beim Vergleich aller drei Varianten der Modelle in Tabelle 3.2 ist deutlich
zu erkennen, dass das Ensemble die beste UAR auf dem Validierungsdaten-
satz (89.4% vs. 88.9% und 89.1%) und dem Testdatensatz (89.3% vs. 88.1%
und 88.7%) erzielt. Dabei wird die Diversitéat der verschiedenen Modelle im
Ensemble durch die Verwendung unterschiedlicher Hyperparameter erreicht.
Durch das Majority Voting fallen die Irrtiimer eines einzelnen Modells weniger
ins Gewicht und konnen von den anderen Mitgliedern des Ensembles kompen-
siert werden. Dies wird beim Vergleich der Diagonalen in Abbildung 3.3 a)
und Abbildung 3.3 b) deutlich. Das Ensemble verbessert die Klassifizierungs-
genauigkeit fiir alle Klassen aufer der Klasse Rotkopfmangabe. Die Einbufen
in Bezug auf die Genauigkeit bei dieser Klasse sind darauf zuriickzufiihren,
dass Rotkopfmangaben héufiger fiir Mandrillen oder einfache Hintergrundge-
ridusche gehalten werden. Bei sémtlichen Modellen sind Rotkopfmangaben am
schwersten zu klassifizieren. Die Ursache hierfiir ist das ungiinstigere Signal-
Rausch-Verhéltnis der Aufnahmen von Rotkopfmangaben, da ihre Vokalisatio-
nen leiser sind.

Die Vokalisationen von Mandrillen, Meerkatzen und Schimpansen werden am
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a) Konfusionsmatrix (bestes Modell) b) Konfusionsmatrix (Ensemble)

Hintergr. 8.18% 0.32% 3.06% 0.72% Hintergr. 7.37% 0.32% 2.72% 0.49%

Schimpanse 9.20% 0.14% 1.08% 0.36% Schimpanse

Meerkatze 1.89% 1.89% 1.26% 0.00% Meerkatze  3.14%
Mandrille 8.85% 1.49% 0.57% 88.44% 0.92% Mandrille  8.81% 0.92%
Rotkopf. 6.22% 3.83% 0.48% 4.31% 85.17% Rotkopf. 7.18% 3.35% 0.48% 5.26% 83.72%

Hintergr. Schimpanse Meerkatze Mandrille  Rotkopf. Hintergr. Schimpanse Meerkatze Mandrille  Rotkopf.

9.07% 0.36% 0.95% 0.32%

1.26% 0.00% 0.00%

0.80% 0.46%

Abbildung 3.3: a) Konfusionsmatrix des besten eigenstiandigen Modells. b)
Konfusionsmatrix des Ensembles.

haufigsten mit Hintergrundgerduschen verwechselt (8,81%, 3,14% und 9,07%).
Andererseits werden Hintergrundgerdusche am héaufigsten mit Schimpansen
verwechselt.

Es ist festzustellen, dass viele dieser Fehler durch Aufnahmen erklirt werden
konnen, bei denen die Vokalisationen schwer horbar sind, d. h. die Vokalisa-
tionen erfolgen aus grofser Entfernung zum Aufnahmegerit. Folglich kénnten
in zukiinftigen Arbeiten auch Verfahren zur Reduzierung von Hintergrundge-
rauschen eingesetzt werden.

Der vorgestellte Ansatz iibertrifft die besten Baselines deutlich. Er erreicht ei-
ne UAR von 89,4% im Vergleich zu 84, 6% (AuDeep) und 89, 3% im Vergleich
zu 87,5% (Fusion) auf dem Validierungs- bzw. Testdatensatz. Dies lasst den
eindeutigen Schluss zu, dass der Ansatz fiir die Klassifizierung von Primaten-
vokalisationen gut geeignet ist.

In Bezug auf die besten Hyperparameter aus Tabelle 3.2 ist zu erkennen, dass
der Temperaturparameter 7 deutlich grofer ist als in vergleichbaren Arbei-
ten [RCC17; Wan+17; ZW18| empfohlen. Varianten des Normalized Softmax
wurden urspriinglich fiir die Verifizierung von Gesichtern entwickelt, wo die
Anzahl der Klassen um mehrere Grofsenordnungen hoher ist, sodass im vorlie-
genden Fall eine kompaktere Hypersphéare ausreichend ist.

Eine weitere interessante Beobachtung ist, dass die Augmentations vollstdndig
deaktiviert und die Dropoutwahrscheinlichkeit auf einen sehr niedrigen Wert
gesetzt wurden (7 = 0.05). Dies deutet darauf hin, dass Augmentations eher
Verwirrung stiften als das Lernen zu verbessern. Es ist anzunehmen, dass diese
Augmentations besser fiir Netzarchitekturen wie CNNs geeignet sind, jedoch
weitere Untersuchungen erforderlich sind, um diese Hypothese zu bestétigen.

3.1.3.4 Qualtitative Analyse der gelernten Repradsentationen

Die Qualitat der gelernten Représentationen wird in Abbildung 3.4 a)
qualitativ untersucht, indem diese mit TSNE [MHO8| visualisiert werden. Jede
Klasse erhilt dabei eine eigene Farbe. Die Reprasentationen werden anhand
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des Validierungsdatensatzes extrahiert.
Bei der Betrachtung der projizierten TSNE-Darstellung in Abbildung 3.4

a) TSNE-Diagram b) Klassenverteilung
RS, 3500 Datensatz
i‘,ggi’-“ %‘% o - t/a\id:erung
o D) /E.a 3 3000 = Training
N o & A m— Test

2500
c
53

£ 2000
S
5
1000
500 II
[ | [ |

0
Hintergrund ~ Schimpanse  Meerkatze ~ Mandrille Rotkopfmangabe
Klasse

fnahme

Anzahl A;

Abbildung 3.4: a) Klassenverteilung in den einzelnen Datensétzen. b) TSNE-
Diagramm der Représentationen.

a) werden diese Feststellungen erneut bestétigt. Die meisten Punkte sind
leicht voneinander zu trennen, jedoch landen gelegentlich Punkte aus anderen
Klassen in dem Bereich, in dem die Klasse der Hintergrundgeréusche dominiert.

3.1.4 Fazit und Erweiterungsmoglichkeiten der
Architektur

In diesem Kapitel wurde eine rekurrente Netzarchitektur fiir die Klassifizierung
von Primatenvokalisationen vorgestellt. Die Architektur ist inspiriert durch das
klassische Feature Engineering, beseitigt aber die Notwendigkeit, manuell einen
geeigneten Merkmalssatz zu ermitteln. Dariiber hinaus konnte gezeigt werden,
dass die vorgeschlagene Architektur alle Baselines iibertrifft. Noch bessere Er-
gebnisse konnten durch die Verwendung des Modells in einem Ensemble erzielt
werden.

In zukiinftigen Arbeiten konnten zunéchst die Auswirkungen des Vortrainings
auf einen groferen Datensatz [Fon+21] untersucht werden. So kénnte das Netz
den Trainingsvorgang bereits mit einer guten Initialisierung starten und so
moglicherweise die Klassifikationsergebnisse verbessern. Fiir das Vortraining
besteht zum einen die Moglichkeit, einen annotierten Datensatz zu verwenden
und somit ebenfalls ein Klassifikationsproblem zu l6sen. Zum anderen wurden
in letzter Zeit auch Ansétze entwickelt, die ohne Labels auskommen. Dies kann
beispielsweise durch die Vorhersage von aus der Eingabe entfernten Teilen des
Mel-Spektrogramms umgesetzt werden [Gon+22|. Eine Methode zum Vortrai-
ning, die keine Labels benotigt, konnte dann auch direkt zum Vortraining auf
dem vorliegenden Datensatz eingesetzt werden.

Dariiber hinaus sind die Kombination des Ansatzes mit CNNs oder die Ver-
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wendung von Transformern untersuchenswert.
Schlieflich sei angemerkt, dass der vorgestellte Ansatz zwar explizit fiir die
Klassifikation von Primatenvokalisationen entwickelt und optimiert wurde,
er aber konzeptionell auch zu anderen akustischen Klassifikationsproblemen
passt. Folglich sollte im néchsten Schritt dessen Tauglichkeit im Hinblick auf
weitere Anwendungsfelder untersucht werden.

3.2 Akustische Leckerkennung in
Wasserversorgungsnetzen

Leckagen sind eine der Hauptursachen fiir Wasserverluste in
Wasserversorgungs- und -verteilungsnetzen. Nicht entdeckte Lecks, die
in der Regel auf Korrosion und Bodenbewegungen zuriickzufiihren sind, kon-
nen weitreichende negative Auswirkungen auf die umliegende Infrastruktur
und Umwelt haben. Uberdies entsteht erheblicher finanzieller und 6kologischer
Schaden. Zu diesem Problem triagt auch die Tatsache bei, dass es unter
Umsténden sehr lange dauern kann, bis ein Leck entdeckt, lokalisiert und
geeignete Gegenmalfsnahmen ergriffen werden.

Im Vereinigten Konigreich werden téaglich etwa 3200 Millionen Liter Wasser
durch Leckagen in Wassernetzen verschwendet [Web20|, ein unangemessen
hoher Wert in Anbetracht des Klimawandels und der Trinkwasserknappheit
in vielen Landern. Es sind folglich grofere Anstrengungen erforderlich, um
den Wasserverlust durch Leckagen zu reduzieren.

Ein zuverldssiger Indikator fiir substanziellen Wasserverlust ist die Abwei-
chung vom Durchschnittsverbrauch in einer Bilanzzone bei Nacht. Ist eine
Leckage jedoch unauffilliger, wird sie in der Regel erst entdeckt, wenn Wasser
aus den Oberflachen austritt und die Bewohner dieses Problem melden.

Die Lokalisierung des Lecks mit Hilfe der akustischen Emission von
austretendem Wasser ist eine der am héufigsten verwendeten Lokalisations-
verfahren [EZ19] und verlduft wie folgt:

i) Korrelation von Leckgerduschen: Wenn Fliissigkeit aus einem Rohr austritt,
werden Stofswellen erzeugt, die das Rohr in Schwingungen versetzen, wodurch
typische Leckgerdusche entstehen. Mindestens zwei Sensoren werden um die
vermutete Leckstelle herum am Leitungsrohr angebracht. Durch die Analyse
der unterschiedlichen Ausbreitungszeiten der Leckgerdusche zwischen den
Sensoren kann die Stelle weiter eingegrenzt werden. Dieser Ansatz erfordert
infrastrukturelle Kenntnisse wie z. B. Rohrmaterial, Durchmesser, Linge und
entsprechende Schallgeschwindigkeiten.

ii) Elektroakustische Methode: Zur weiteren Lokalisierung suchen menschliche
Leckortungsexperten mit elektronischen Sondierungsstdben nach Leckge-
rauschen. Ein Leck kann lokalisiert werden, indem die Tatsache ausgenutzt
wird, dass die Leckgerdusche mit der Anndherung des Experten an das Leck
intensiver werden. Das Verfahren stiitzt sich auf qualifizierte Fachkrafte und

o1



3 Repréasentationslernen fiir akustische Daten

erfordert eine zuverléssige Schétzung des Leckstandortes, da die Suche nach
den ersten Anzeichen andernfalls sehr zeitaufwéndig ausfallen kann.

In dieser Studie soll die elektroakustische Methode mithilfe von maschinellem
Lernen automatisiert werden. Mit sieben Kontaktmikrofonen, die an verschie-
denen Stellen des Wasserversorgungsnetzes in einem Vorort von Miinchen
befestigt waren, wurden akustische Aufnahmen des Normalbetriebs sowie von
Leckagen erstellt.

Mit diesen Daten werden mehrere uniiberwachte Anomalieerkennungsmodelle
trainiert und in ein iibergeordnetes Verfahren eingebunden, welches mehrere
praktische Anforderungen erfiillt, z.B. Energieverbrauch und begrenzte
Bandbreiten. Dieser Ansatz kann als erster Schritt in Richtung eines vollau-
tomatischen Leckerkennungssystems verstanden werden, das nicht auf das
Auftreten von Leckeffekten angewiesen ist. Dartiber hinaus ist der Ansatz
datengetrieben und erfordert kein detailliertes mathematisches Modell der
Innenstruktur des Wasserversorgungsnetzes.

3.2.1 Bestehende Ansdtze zur akustischen Leckerkennung

Verwandte Ansétze der akustischen Leckerkennung basieren meist auf
Kreuzkorrelation |[MB04; Gao+17], Wavelet-Transformationen [NI02;
Tin+19], Support-Vector-Machines [Kan+17; CNT17] oder neuronalen
Netzen [Kan+17; CTW19; CTO20|. Andere Methoden kombinieren akusti-
sche Daten mit zusétzlichen sensorischen Messungen [Sto+07]. Thre Leistung
hangt vom Material des Rohrnetzes ab (z. B. Polyethylen oder Metall). Keiner
dieser Ansétze entspricht jedoch direkt dem Aufbau und den Anforderungen
dieser Arbeit, da die Experimente groftenteils unter Laborbedingungen durch-
gefiihrt werden und nur einen einzigen algorithmischen Ansatz untersuchen.
Andere physikalische Phéanomene, die bei Vorhandensein eines Lecks auftreten,
kénnen ebenfalls genutzt werden, z. B. durch Thermografie, Bodenradar oder
druckbasierte Methoden. Eine ausfiihrliche Zusammenfassung findet sich
in [Ade+17; CCZ18|.

Neben der Lecksuche hat in letzter Zeit auch das breitere Feld der Erkennung
akustischer Anomalien an Bedeutung gewonnen.

Die meisten Arbeiten auf diesem Gebiet basieren auf Autoencodern (AEs).
Ein AE lernt, seine Eingabe aus einer komprimierten Darstellung zu re-
konstruieren. Es wird angenommen, dass ungesehene, anomale Daten einen
hoheren Rekonstruktionsfehler aufweisen. Die Ansétze unterscheiden sich vor
allem in der verwendeten Architektur.

Duman et al. [DBI19] verwenden ein Convolutional AE (CAE) auf den
Mel-Spektrogrammen von Gerduschen aus industriellen Prozessen. In [MK19|
kommen die Autoren ebenfalls zu dem Schluss, dass CAEs zur Erkennung
akustischer Anomalien gut geeignet sind, wihrend sie auch die One-Class
Support Vector Machine als starken Konkurrenten ausgemacht haben.
Koizumi et al. [Koi+17] verwenden ein klassisches FENN in Verbindung
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mit einer neuartigen Fehlerfunktion, die auf statistischen Hypothesentests
basiert. Dieser Ansatz erfordert die Simulation anomaler Gerdusche durch die
Verwendung von Rejection Sampling.

Andere Ansétze untersuchen Methoden, die direkt auf der rohen Wellenform
arbeiten [Hay-+18; RM19]. WaveNet-dhnliche [Oor+| generative Architektu-
ren, die kausal-dilatierte Faltungen verwenden, werden zur Vorhersage des
néichsten Zeitrahmens verwendet. Diese Ansitze sind deutlich parameter-
und rechenintensiver als solche, die auf dem Mel-Spektrogramm des Signals
arbeiten.

3.2.2 Konkretisierung des Problems der akustischen
Leckerkennung

Ein automatisches Leckerkennungssystem sollte energieeffizient, einfach zu
betreiben und leicht aktualisierbar sein. Die Problemstellung wird aus dem
folgenden Einsatzszenario abgeleitet:

Kleine batteriebetriebene loT-Gerdte nehmen auf Anforderung einer zentralen
Steuereinheit Gerdusche iiber Kontaktmikrofone auf. Wahrend eines vorde-
finierten Zeitraums werden periodisch Gerdusche fiir eine kurze Zeitspanne
(2-5s) aufgezeichnet. Anschliefend wird die Sammlung kurzer Audiosequenzen
tiber ein energie- und bandbreitenarmes Funknetzwerk [SWM18] an die
zentrale Steuereinheit iibertragen. Dies reduziert den hohen Emergie- und
Bandbreitenverbrauch, den eine dauerhafte Ubertragung bewirken wiirde. Die
zentrale Steuereinheit kann dann alle erhaltenen Messungen miteinander in
Kontext setzen, um zu entscheiden, ob ein Leck vorliegt oder nicht. Dartiber
hinaus wird durch die Verwendung einer zentralen Steuereinheit die Aktuali-
sierung des Systems erleichtert (z. B. die Anpassung des Algorithmus” oder
das Nachtrainieren des Modells). Diese Vorgehensweise orientiert sich an der
Art und Weise, wie menschliche Lecksuch-Experten ihre Einschatzung mithilfe
von elektronischen Sondierungsstiben abgeben. Nach dem Anbringen des
Stabs an einem Hydrantenanschluss hort der Experte bis zu zehn Sekunden
lang konzentriert auf die Quelle. Bei deutlich horbaren Storgerduschen, die
von der Verkehrsinfrastruktur, der Landwirtschaft oder der Grofkindustrie
emittieren, wird der Vorgang so lange wiederholt, bis eine genaue Einschét-
zung moglich ist. Zur genauen Leckortung werden verschiedene Hydranten-
oder Ventilanschliisse in der Umgebung entsprechend iiberpriift. Zunehmende
Leckgerdusche deuten auf eine geringere Entfernung zum Leck hin. Die
vorliegende Studie behandelt die Leckerkennung.

Aus dem vorgestellten Szenario leitet sich folgende Problemstellung ab:
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Problemdefinition 3.1: Leckerkennung in Wassernetzen

Sei X eine Darstellung einer h-miniitigen Aufnahme eines an einer
Wasserleitung angebrachten Koérperschallmikrofons.

Ferner sei Fy : Y — R, eine trainierbare Funktion mit Parametern @,
wobei Y eine Stichprobe von X mit einer Lénge von ¢ Sekunden ist.
Wende F, auf m verschiedene Abschnitte von X an, um einen Vektor
€ RY' positiver reellwertiger Anomaliebewertungen zu erhalten.

Um eine einzelne Anomaliebewertung fiir X zu berechnen, kombiniere
die Messungen mit einer Aggregationsfunktion ¢ : R} — R,.

Ermittle (Fy, ¢, h,t,m) so, dass die Anomaliebewertungen fiir Leck-
Abschnitte héher sind als die fiir Nicht-Leck-Abschnitte.

Der zugehorige Algorithmus ist in Algorithmus 1 abgebildet. Es ist zu beachten,
dass die Messzeitpunkte gleichméfig iiber die gesamte Aufnahme verteilt sind,
d.h. linspace : NXNx N — N" liefert den Vektor der Abtastpunkte, vgl. Zeile
2.

= s = yoee e =

linspace(z,y, z) = (3.13)
Jede Messung wird in Zeile 6 vorverarbeitet, um dem Definitionsbereich der
Bewertungsfunktion zu entsprechen (z.B. Mel-Spektrogramm, Merkmalsvek-
tor). In Abbildung 3.5 b) sind die wichtigsten Bestandteile des Verfahrens
auch visuell dargestellt. Damit geniigend Aufnahmen von Leckgerduschen fiir
das iiberwachte Lernen zur Verfligung stehen, miisste zunéchst eine erhebliche
Anzahl von Leckagen kiinstlich erzeugt werden. Um eine hinreichende Diver-
sitat dieser Aufnahmen zu erreichen, miissten zudem verschiedene Abschnitte
des Wasserversorgungsnetzes einbezogen werden. Aufgrund der damit verbun-
denen finanziellen und 6kologischen Risiken wird angenommen, dass F, nur
auf Daten des Regelbetriebs trainiert wird.

Algoritmus 1 LeakDetection(X, Fy, ¢, m,t, p)

1: h «— num_ cols(X) D> Anzahl der Zeitfenster bestimmen
2: P «— linspace(0,h —t,m) > Abtaststartpunkte berechnen
3308 —[] > Liste fiir Anomaliebewertungen initialisieren
4: for pin P do

5: x «— X[:, p:p+t] D> Ausschnitt aus Mel-Spektrogramm extrahieren
6: T — p(x) > Ausschnitt x vorverarbeiten
7: s — Fp(2) > Anomaliebewertung berechnen
8: S.append(s) > Anomaliebewertungen sammeln
9: end for

10: return ¢(S) > Anomaliebewertungen aggregieren
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a) b)

anhﬁngenanS--..f ......... PO o> 4(S)

@ 965m

620m

540m

610m @
Trafohaus
E Autobahn :
o Leck @
@ Koérperschallmikrofon

Abbildung 3.5: a) Vereinfachte Karte der Standorte der einzelnen Kontakt-
mikrofone und signifikanter Objekte in deren Umgebung. Fiir
jedes Kontaktmikrofon ist die Entfernung der kiirzesten Ver-
bindung zu einem anderen Kontaktmikrofon angegeben. Die
Entfernung ist in Metern der Wasserleitung angegeben.

b) Visualisierung der wichtigsten Aspekte des akustischen
Leckerkennungsverfahrens.

3.2.3 Erstellung von akustischen Aufnahmen des Betriebs
eines Wasserversorgungsnetzes

Zur Datenerhebung wurde ein verkehrsarmer Vorort von Miinchen als
Testgebiet ausgewahlt. Sieben Korperschallmikrofone wurden direkt an die
Hydranten-Verbindungen des Wasserversorgungsnetzes (@ 100mm) ange-
bracht. Eine vereinfachte Skizze des Versuchsaufbaus ist in Abbildung 3.5 zu
finden.

Die Gerédusche wurden iiber einen Zeitraum von drei Monaten aufgezeichnet.
Ubermiikig hohe Signale (Ubersteuerungen) konnten durch die neutrale Ein-
stellung von Vorverstarker, Equalizer und Nachverstiarker vermieden werden.
Um verléssliche und vergleichbare Aufnahmen zu erstellen, war es weiterhin
essenziel, die dynamische Empfindlichkeit der Korperschallmikrofone zu deak-
tivieren.

Die resultierenden Aufnahmen haben einen durchschnittlichen Headroom von
24dB. Alle Kontaktmikrofone waren so ausgelegt, dass sie Téne zwischen 300Hz
und 3000Hz zuverldssig aufzeichneten, da dies der Frequenzbereich ist, in dem
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3 Repréasentationslernen fiir akustische Daten

Leckgerdusche auftreten. Wahrend der Aufzeichnung entstand in unmittelba-
rer Nihe (ca. 20 m) des ersten Korperschallmikrofons eine mittelgrofe Leckage,
siehe Abbildung 3.5. Das Leck war 28 Tage lang aktiv und wurde daraufhin
geschlossen.

Um die Ausbreitung von Leckgerduschen zu untersuchen, wurde dariiber hin-
aus folgender Feldversuch durchgefithrt. Zunichst wurde durch das Offnen
eines Hydranten in der Néhe von Kontaktmikrofon fiinf ein Leck simuliert.
Anschliefsend wurden alle 100 Meter zwischen Korperschallmikrofon vier und
fiinf weitere Mikrofone angebracht. Ab einer Entfernung von 600 Meter konnte
weder das Leck gehort werden, noch waren typische Leckmuster in den Fre-
quenzspektrogrammen sichtbar.

a) kein Leck b) Leck in unmittelbarer Nithe c) Leck in der Ferne

Zeit [min]

Abbildung 3.6: Vier Mel-Spektrogramme, die a) den Normalbetrieb, b) ein
Leck in unmittelbarer Néhe, ¢) ein synthetisch erzeugtes Leck
in der Ferne und d) eine Wasserentnahme veranschaulichen.
Die Ausschldge werden durch Autos verursacht, die iiber
die Hydrantenabdeckung oberhalb der Kontaktmikrofone fah-
ren. Andere Aufnahmen kénnen jedoch auch Schritte, Tierge-
rausche oder Storgerdusche durch ein nahe gelegenes Trafohaus
enthalten. Ein Leck ist durch eine hohe Energie in den oberen
Frequenzen gekennzeichnet. Dieses Muster wird mit zunehmen-
der Entfernung zum Leck weniger dominant und verschwindet
nach etwa 600m. Das in b) dargestellte Leck hat einen Durch-
satz von ca. 300‘“?1.

3.2.4 Ermittlung und Diskussion geeigneter Parameter
fiir den Algorithmus

In diesem Abschnitt wird die Durchfithrung unterschiedlicher Experimente zur
Findung einer geeigneten Belegung von (Fy, ¢, h, t, m) besprochen. Dazu wird
zunachst der verwendete Datensatz behandelt, gefolgt von einer kurzen Dis-
kussion der untersuchten Anomalieerkennungsmodelle. Abschliefsend wird der
experimentelle Aufbau besprochen.
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Abbildung 3.7: a) Lecksuche mit Hilfe eines Sondierungsstabs. Nachdem der
Experte den Sondierungsstab auf die Hydrantenverbindung ge-
setzt hat, priift er die Gerdusche auf mogliche Anomalien.

b) Hydrantenverbindungen an denen Koérperschallmikrofone
angebracht wurden.
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3 Repréasentationslernen fiir akustische Daten

3.2.4.1 Methodik und Datensatz

Der Untersuchungsaufbau ist so konzipiert, dass er der Problemdefinition
(Abschnitt 3.5) entspricht. Hierzu werden 600 Stunden Aufnahmen aus dem
Normalbetrieb verwendet, die von allen Korperschallmikrofonen gleicher-
maken aufgezeichnet wurden. Die Aufnahmen wurden in Mono mit einer
Samplingrate von 16 kHz und einer Bittiefe von 16 Bit erstellt. Ein Bandpass-
filter wird angewendet, um Informationen oberhalb und unterhalb der vom
Korperschallmikrofon unterstiitzten Frequenzen zu unterdriicken. Fiir das
Training wurden die Daten in ¢t = {2s, 5s} lange, {iberschneidungsfreie Ton-
proben aufgeteilt. Diese Werte liegen am unteren Ende der Zeitspanne, die ein
menschlicher Experte mit einem Sondierstab bendtigt, um eine Einschatzung
abzugeben. Die Proben werden darauf folgend vorverarbeitet (Algorithmus 1,
Zeile 6), indem entweder das Mel-Spektrogramm (Abbildung 3.6) berechnet
oder spektrale Merkmale extrahiert werden.

Um die Leistungsfihigkeit des Ansatzes zur Bestimmung von Leck und
Nicht-Leck zu bewerten, wurden die folgenden beiden Datensétze erstellt:

i) Leck in unmittelbarer Ndhe

Um die Fahigkeit zur Erkennung von Lecks in unmittelbarer Nahe eines
Korperschallmikrofons zu messen, wurden fiinf aufeinanderfolgende Tage
ausgewahlt, an denen ein Leck in unmittelbarer Nahe von Korperschallmi-
krofon 1 auftrat. Fiir jeden Tag wurden die Aufnahmen von Korperschall-
mikrofon 1 und einem weiteren Kérperschallmikrofon verwendet. Auf diese
Weise entstand ein ausgewogener Datensatz mit einer gleichen Anzahl von
Leck- und Nicht-Leck-Aufnahmen.

ii) Leck in der Ferne

Mit Hilfe dieses Datensatzes wird untersucht, wie gut ein Leck erkannt
werden kann, wenn es sich in groflerer Entfernung von einem Korperschall-
mikrofon befindet. Da nur Aufnahmen eines Lecks in der Néhe eines einzel-
nen Korperschallmikrofons zur Verfiigung standen, wurden normale Auf-
nahmen mit Leckgerduschen mit einem hohen Signal-Rausch-Verhéltnis
von +24dB kombiniert. Dabei steht das Rauschen fiir die Leckgerédusche.
Auf diese Weise entstanden synthetisch erzeugte Aufnahmen, die den Ei-
genschaften eines Lecks in der Ferne entsprechen (Abschnitt 3.2.3). Die
synthetische Erzeugung anomaler Aufnahmen ist ein géngiger Ansatz,
wenn anomale Daten schwer zu erlangen sind [DBI19; Pur+19; Koi+19;
Soc+15; Sto+15; Nak+16]. Es wurden 96 Stunden an leckfreien Aufnah-
men von den Korperschallmikrofonen 2 und 3 ausgewéhlt. 48 Stunden
dieser Aufnahmen wurden mit zuféllig ausgewéhlten Leckgerduschen ge-
mischt, die aus einem Zeitraum zwischen 0 — 4 Uhr morgens stammen.
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3.2 Akustische Leckerkennung in Wasserversorgungsnetzen

3.2.4.2 Anomalieerkennungsmodelle

Zur Berechnung einer Anomaliebewertung fiir einzelne Tonproben (Algo-
rithmus 1, Zeile 7) wurden etablierte Dichteschétzer, Ensemblemodelle und
tiefe neuronale Netze eingesetzt. Die Modelle kénnen geméf des Eingabetyps
weiter unterteilt werden:

Mel-Spektrogramm:
Die folgenden Modelle erhalten als Eingabe das Mel-Spektrogramm der Ton-
probe:

i) Deep Convolutional Auto Encoder (DCAE)
Ein CNN, das die Eingabe in eine niedrigdimensionale Représentation
komprimiert und dann die Eingabe aus dieser Repréasentation rekonstru-
lert.

ii) Adversarial Auto Encoder (AAE) [Mak+15]
Ein DCAE, der so regularisiert ist, dass die gelernten Représentationen in
etwa der Normalverteilung N (0, I') folgen.

iii) Adversarial Variational Bayes (AVB) [MNG17]
Ein AAE, welcher anstelle einer einzelnen Représentation fiir eine Ton-
probe die Modellparameter einer Normalverteilung (Erwartungswert und
Kovarianz) berechnet. Jede Tonprobe ist somit durch eine eigene Normal-
verteilung charakterisiert.

Um die Annahme der geringen verfiigharen Bandbreite zu beriicksichtigen,
wurden die Anzahl der Mel-Bénder auf 64 begrenzt.

Fiir das Training wurden [4, 16, 32] Filter mit 2 X 2 max-pooling zwischen den
einzelnen Schichten und ReLU [Agal8| als Aktivierungsfunktion verwendet.
Es wurde fiir 100 Epochen mit einer Batchgrofe von 128, einer L2 Gewichtss-
trafe von 107 trainiert und mittels Adam [KB15] mit einer Lernrate von
0.0001 optimiert. Fiir die Rekonstruktion wurden die inversen Operationen
(Dekonvolution und Up-Sampling) in umgekehrter Reihenfolge angewendet.
Zur Anomaliebewertung wurde der Rekonstruktionsfehler verwendet. Im Fall
des AVB wurde dieser iiber 10 Stichproben gemittelt.

Merkmalsvektor:

Auf Basis des Frequenzspektrums jeder Tonprobe werden die folgenden acht
Merkmale berechnet: chromagram, spectral centroid, spectral bandwidth, spec-
tral contrast, spectral roll off, spectral flatness, zero-crossing rate und der root-
mean-square value. Dabei handelt es sich um Standardmerkmale aus der Lite-
ratur [PS20].

i) Gaussian Mixture Model (GMM)
Ein Dichteschétzer, der die zugrunde liegende Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung als Linearkombination von Gaufverteilungen modelliert. Die Para-
meter werden mit dem Expectation-Maximization Verfahren geschétzt.
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Hierbei kommen 16 Gaufsverteilungen mit diagonalen Kovarianzmatrizen
zum Einsatz.

ii) Bayesian Gaussian Mixture Model (B-GMM)
Im Gegensatz zu einem GMM wird dieses Modell mittels Variational In-
ference [BKM17] trainiert.

iii) RealNVP [DSB17]
RealNVP nutzt eine Folge von invertierbaren Transformationen, die durch
ein neuronales Netz modelliert werden, um die Eingabedaten in eine ein-
fache Ausgangsverteilung zu iiberfithren. Hier werden drei Transformatio-
nen der Grofe 150 und eine Normalverteilung mit Mittelwert Null und
unitdarer Kovarianz als Ausgangsverteilung verwendet.

iv) Isolation Forest (IF) [LTZO0S|
Der IF partitioniert rekursiv den Représentationsraum. Je weniger Auf-
teilungen notig sind, um einen Merkmalsvektor zu isolieren, desto héher
ist dessen Anomaliebewertung. Es werden 120 Basisschitzer verwendet.

Jeder Merkmalsvektor wird standardisiert, indem der Mittelwert subtrahiert
und durch die Standardabweichung der einzelnen Merkmale geteilt wird.
GMM, B-GMM und RealNVP berechnen die Anomaliebewertung iiber die
Wahrscheinlichkeitsdichte.

Die Leistung des Modells wird anhand der Area Under the Receiver Operating
Characteristics (AUC) gemessen, die angibt, wie gut ein Modell {iber alle Klas-
sifizierungsschwellwerte hinweg zwischen Leck und Nicht-Leck unterscheiden
kann. Die AUC ist die Standardmetrik zur Bewertung von Modellen zur Erken-
nung von Anomalien, da sie einen vollstdndigen Sensitivitéats-Spezifitatsbericht
liefert. Sie wird wie folgt berechnet [Koi+-20b|:

AUC = ZZI[OOO) Folay) = Fola;)) (3.14)

I10,00)(x) ist dann 1, wenn 2 > 0 und andernfalls 0.

Dabei sind {z; |0 = j < N'}, {27]0 <i < N™} normale bzw. anomale Test-
datenpunkte, die nach ihrer Anomaliebewertung in absteigender Reihenfolge
sortiert sind. Die Werte N_ und N, stehen jeweils fiir die Anzahl der nor-
malen bzw. anomalen Testdatenpunkte. Geméfs der obigen Formel werden die
Anomaliebewertungen der Testdatenpunkte des Normalfalls als Schwellenwert
verwendet. Im Gegensatz zu anderen Klassifikationsmetriken wie z.B. der Ge-
nauigkeit muss also kein singuldrer Schwellenwert ermittelt werden. Die An-
omaliebewertung eines einzelnen anormalen Datenpunktes ist bei der AUC
definiert als der Anteil von Normalfalldaten im Testdatensatz, welche eine ge-
ringere Anomaliebewertung haben. Die Leistung von Fy wird somit anhand
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Leck in unmittelbarer N&he Leck in der Ferne

h 30min 60min 30min 60min

t 2s 5s 2s 5s 2s 5s 2s 5s

GMM 74.8+2.5 88.0+1.3 | 74.6+2.1 87.6+1.6 | 64.0+5.5 68.7+0.0 | 68.4+1.0 70.0+1.2
B-GMM 78.7+3.7 88.1+2.4 | 78.844.0 87.7x2.6 | 64.0£5.1 70.5%£1.8 | 69.3x1.2 72.5x2.9
IF 98.6£0.0 98.8£0.0 | 98.8+0.0 100+0.0 | 41.4+0.0 42.5%1.8 | 41.0£1.5 42.3+2.3
RealNVP | 98.6+2.0 98.0£3.6 | 99.0+1.3 98.1+£3.7 | 75.242.7 76.1+2.5 | 77.1+2.8 78.3%+3.1
DCAE 98.240.0 98.940.0 | 99.840.0 100+0.0 | 75.1+1.5  73.4%5.0 76.1+2.1  76.0+3.3
AAE 98.9+£0.0 99.0£0.0 | 99.8+0.0 99.840.0 | 75.0x4.4  69.9%£3.2 77.0£5.2 71.6+x2.4
AVB 98.1£0.5  99.5+0.1 | 99.6+0.5 100+0.0 | 76.9+3.4 75.5+2.7 | 78.9+3.7 77.5+2.8

Tabelle 3.3: Durchschnittliche AUCs + eine Standardabweichung fiir verschie-
dene Belegungen von F,h und ¢ wobei ¢ = median, m = 20, h =
30min und m = 40, h = 60min.

eines Wertes zwischen 0 und 1 gemessen. Je hoher dieser Wert, desto besser
kann Fy zwischen Anomalien und dem Normalfall unterscheiden.

3.2.4.3 Modellauswahl

Der wichtigste Aspekt des Ansatzes ist die Wahl einer geeigneten Bewertungs-
funktion F,. Die in Abschnitt 3.2.4.1 vorgestellten Datensdtze sind in kon-
sekutive A~ = 30min und A = 60min lange Aufnahmen aufgeteilt. Fiir jede
dieser Aufnahmen wird der Algorithmus 1 separat ausgefiihrt, um eine einzige
Anomaliebwertung zu erhalten. Hier wurde der Median als Aggregationsfunk-
tion ¢ aufgrund seiner Robustheit gegeniiber Ausreifsern g(ﬂ,vvéihlt1 und tiber
alle Modelle aus Abschnitt 3.2.4.2 mit ¢t = 2 und t = 5 evaluiert. Ferner wird
m = 20 und m = 40 fiir h = 30 min bzw. h = 60 min festgelegt. Die Ergebnisse
sind in Tabelle 3.3 dargestellt.

Im Fall von ,Leck in unmittelbarer Ndhe* ist die Leistung von GMM und
B-GMM im Vergleich zu allen anderen Modellen deutlich geringer. Interessan-
terweise steigen die AUC-Werte fiir GMM und B-GMM um etwa 12%, wenn
t = 5. Diese Feststellung gilt auch fiir die andere Konstellation. Bei h = 60min
und t = 5s erreichen IF, DCAE und AVB perfekte Werte. Im Allgemeinen
kann man diese Aufgabenstellung als trivial fiir IF, RealNVP, DCAE, AVB
und AAE betrachten. Zu beachten ist, dass im Falle von AAE und AVB auch
versucht wurde, die logarithmische Wahrscheinlichkeit der Repréasentation zu
verwenden, doch erwies sich der Rekonstruktionsfehler als besseres Kriterium.
Die Ergebnisse fiir ,,Leck in der Ferne“ zeichnen ein anderes Bild. Hier sind
die Unterschiede zwischen Mel-Spektrogrammen mit und ohne Leck subtiler
und daher wesentlich schwieriger zu erkennen. IF versagt bei dieser Aufgabe
vollstdndig aufgrund des geringeren Abstands zwischen Normalfalldaten und
Lecks im Merkmalsraum. Die Anzahl der Raumteilungen ist fiir fast alle Daten-

"Der Median zeigte leicht bessere Ergebnisse im Vergleich zu anderen Aggregationsfunktio-
nen wie dem Mittelwert.
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Abbildung 3.8: Leistungsvergleich fiir Lecks in der Ferne fiir verschiedene Ab-
tasthaufigkeiten m = {5, 15,25, ...105}.

punkte gleich und hangt hauptséchlich von den zufélligen Aufteilungspunkten
ab. Uberdies ist eine generelle Uberlegenheit, der auf neuronalen Netzen (NN)
basierenden Methoden RealNVP, DCAE, AVB und AAE zu beobachten, was
darauf hindeutet, dass NNs die feineren Unterschiede besser aufdecken.

Bei t = 2s schneidet die Mel-Spektrogramm-basierte AVB am besten ab und
bei t = bs ibertrifft RealNVP alle anderen Methoden. Dariiber hinaus lésst
sich verifizieren, dass der extrahierte Merkmalsatz tatséchlich ein guter Leckin-
dikator ist, da er in Verbindung mit dem NN-basierten RealNVP sehr gute
Resultate erzielt.

3.2.4.4 Anzahl der Stichproben

In diesem Experiment wird der Einfluss der Anzahl der Stichproben auf die
Modellleistung untersucht. In Abbildung 3.8 wird die Anzahl der Stichproben
m von 5 bis 105 in Schritten von 10 Stichproben variiert. Die Auswertung er-
folgt fiir alle Kombinationen von Entscheidungshorizont A € {30min, 60min}
und Stichprobenlange ¢ € {2s, 5s} auf ,Leck in der Ferne“ mit ¢=median. Der
besseren Ubersichtlichkeit halber werden nur die Ergebnisse fiir ReaNVP und
DCAE gezeigt.

In Abbildung 3.8 ist zu erkennen, dass die Verwendung von weniger als 15
Stichproben zu einer deutlich schlechteren Leistung fiihrt. Die Ergebnisse sta-
bilisieren sich danach und die optimale Leistung wird bei m = 65 fiir die meis-
ten Konfigurationen erreicht. Daraus lésst sich ableiten, dass sich eine Erho-
hung der Stichprobenanzahl positiv auf die Leistung auswirkt, denn die finale
Anomaliebewertung hiangt dadurch weniger von individuellen Stichproben ab.
Durch die Verwendung von mehr Stichproben wird die zugrunde liegende Ver-
teilung besser représentiert, da ein Leck durch ein stetiges akustisches Muster
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gekennzeichnet ist. Im Gegensatz zu einer konstanten Uberwachung der akus-
tischen Emissionen (Streaming-Verfahren) muss jedoch nur ein Bruchteil aller
moglichen Messungen beriicksichtigt werden, denn es konnte keine wesentliche
Leistungssteigerung durch die Berticksichtigung von zusétzlichen Stichproben
festgestellt werden.

Die vorgeschlagene Methode erfordert daher lediglich Tonaufnahmen mit einer
Gesamtdauer von 65 * 5s = 5.4min (¢ = 5s) bzw. 65 * 2s = 2.3min (¢ = 2s).

3.2.5 Fazit und offene Forschungsfragen

In dieser Arbeit wurde ein umfassendes Verfahren zur Erkennung von Lecks
in Wassernetzen vorgestellt, das den Anforderungen der Praxis gerecht wird.
Weiterhin wurde sorgfaltige Evaluierung der verschiedenen erforderlichen Kon-
figurationsparameter vorgenommen. Wéhrend ein Leck in unmittelbarer Nahe
eines Korperschallmikrofons fiir die Mehrzahl der Bewertungsfunktionen tri-
vial ist, lieferten auf neuronalen Netzen basierende Ansétze bessere Resultate
in Bezug auf die Erkennung von weit entfernen Lecks. Auferdem wurde ge-
zeigt, dass es nicht notwendig ist, das System stédndig zu messen. Es geniigt
bereits, einen Teil der Aufnahmen wahrend eines vordefinierten Entscheidungs-
horizonts zu beriicksichtigen.

Kiinftige Arbeiten konnten sich mit verschiedenen Bewertungsfunktionen be-
fassen, z. B. unter Beriicksichtigung der sequentiellen Natur der Aufzeichnun-
gen. Weitere Ansatzpunkte, die es wert sind, erforscht zu werden, sind an-
spruchsvollere Abtastungs- und Aggregationsstrategien. Die Ausweitung des
Ansatzes auf die Lecklokalisierung (z. B. durch Trilateration) stellt den néchs-
ten logischen Schritt dar. Ferner wére es denkbar, separate Modelle zu trai-
nieren, anstatt ein einziges Modell auf die Daten aller Kontaktmikrofone zu
trainieren. Alternativ liefse sich das Modell auf die ID der Kontaktmikrofone
oder auf Merkmale der Umgebung konditionieren [HB17|. Ein weiterer wich-
tiger, noch zu erforschender Aspekt ist, wie das Modell aktualisiert werden
kann, wenn neue Daten (moglicherweise aus einem anderen Gebiet) eintref-
fen [Koi+20al.

3.3 Rekurrente Interpolationsnetze zur
Erkennung anomaler Gerausche

Die Erkennung von anomalen Geréduschen ist ein wichtiger und bedeutender
Anwendungsbereich der kiinstlichen Intelligenz in der Industrie. Die akustische
Uberwachung wird oftmals dann eingesetzt, wenn die visuelle Uberwachung
unpraktisch oder unmdéglich ist. Zum Beispiel mag ein kaputter Motor mit
gerissenem Zahnriemen von auften zwar nicht beschédigt erscheinen, beim
genauen Hinhoren lassen sich jedoch Klappergerdusche feststellen, welche auf
den Schaden hinweisen.
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Generell erfasst ein System zur Erkennung akustischer Anomalien erhebliche
Abweichungen vom Normalfall und meldet den Grad der Abweichung,
wodurch Reparaturkosten gesenkt und gréflere Schidden verhindert werden
konnen. Angesichts immer komplexerer Produktionsanlagen, héherer Ferti-
gungskosten und einer zunehmenden Autonomie der Fertigungsanlagen konnte
ein zuverldssiges akustisches Anomalieerkennungssystem in naher Zukunft
von entscheidender Bedeutung sein.

In diesem Kapitel wird die akustische Anomalieerkennung fiir Fabrikmaschi-
nen, wie Liifter, Ventile, Gleitschienen und Pumpen untersucht.

Da die Gewinnung eines moglichst vollstdndigen Datensatzes anomaler Auf-
nahmen einen langwierigen, zeit- und kostenintensiven Datenerhebungsprozess
erfordert, wird wie auch schon in Kapitel 3.2 davon ausgegangen, dass nur
Aufzeichnungen des Normalbetriebs verfiighar sind. Daher ist das Ziel der
Arbeit, ein Modell zu entwickeln, welches den Normalbetrieb der Maschinen
modelliert und dabei hohe Anomaliebewertungen fiir Abweichungen von der
Norm und niedrige Werte fiir Gerdusche des Normalbetriebs meldet.

Die Mehrzahl der aktuellen Ansétze verwendet dafiir Autoenco-
der (AEs) [Mar+15; Koit+17; Kaw+19; DBI19; Koi+19; MK19; BDI21].
Im Kontext der akustischen Anomalieerkennung leitet ein AE das Mel-
Spektrogramm des Gerdusches durch ein neuronales Encoder-Netzwerk,
welches eine niedrigdimensionale Représentation berechnet. Anschliefsend
wird die Eingabe anhand der Reprasentation mit einem Decoder-Netzwerk
rekonstruiert. Dieser Ansatz beruht auf der Annahme, dass Gerédusche, die
den wahrend des Trainings vorgekommenen &hnlich sind, einen geringeren
Rekonstruktionsfehler aufweisen, als Anomalien, die wihrend des Trainings
nicht vorkamen.

Kiirzlich wurde jedoch nachgewiesen [Sue+20], dass der Rekonstruktionsfehler
fiir die Rénder des Mel-Spektrogramms weiterhin hoch bleibt, da weniger
Kontextinformationen, d.h. keine umgebenden Mel-Spektrogramm-Teile zur
Verfiigung stehen. Wie in Kapitel 3.1.2 und Gleichung 3.3 gezeigt wurde, kann
das Mel-Spektrogramm als Sequenz von Spaltenvektoren (Frequenzspektren)
angesehen werden. Im Folgenden wird die Bezeichnung Zeitfenster fiir einen
einzelnen Spaltenvektor verwendet.

Um das Problem der hohen Rekonstruktionsfehler der Zeitfenster an den Réan-
dern der Mel-Spektrogramme zu lindern, schlagen die Autoren in [Sue+20)|
vor, fiinf Zeitfenster zu extrahieren und das mittlere Zeitfenster aus den
verbleibenden vier Kontextzeitfenstern mit Hilfe eines FFNN vorherzusagen.
Dieses Vorgehen wird iiber das gesamte Mel-Spektrogramm wiederholt.

Die vorliegende Arbeit baut auf diesen Erkenntnissen auf und schlidgt mehrere
Verbesserungen vor, welche unter dem Namen DRINK - Deep Recurrent
Ininterpolation Network zusammengefasst sind. Im Gegensatz zu [Sue+20|
ermoglicht DRINK eine variable Anzahl von mittleren Zeitfenster und
Kontextzeitfenster und basiert anstelle einfacher FFNNs auf rekurrenten
neuronalen Netzen. Somit wird die sequentielle Natur der Maschinengerédusche
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explizit berticksichtigt.

Die Auswirkungen verschiedener Zeitfenster-Konfigurationen werden anhand
von 16 Datensétzen aus realen Fabrikanlagen ausfiihrlich untersucht [Pur+19].
Weiterhin wird DRINK mit anderen Modellen verglichen und es wird ge-
zeigt, dass DRINK mit der richtigen Konfiguration in der Lage ist, diese
in 13/16 Féllen zu iibertreffen. Die groften Leistungszuwichse konnen bei
nicht-stationdren Maschinengerauschen beobachtet werden. Hier erweist sich
die Verwendung eines breiteren Kontexts und mehreren mittleren Zeitfenster
in Verbindung mit RNNs zur Erkennung anomaler Gerédusche als besonders
effektiv.

3.3.1 Bestehende Ansatze zur Erkennung anormaler
Gerausche

Wie bereits im vorangegangenen Abschnitt erwahnt, nutzen die meisten An-
sitze zu akustischen Anomalieerkennung Autocoder und verwenden den Re-
konstruktionsfehler zur Anomaliebewertung.

In [DBI19] setzten die Autoren erfolgreich CNNs ein, um anomale Gerdusche
in industriellen Prozessen zu erkennen und zeigten auf, dass CNN-Autoencoder
traditionellere Ansétze wie One-Class Support Vector Machines [Sch+99| tiber-
treffen. Dies wurde auch von Meire et al. [MK19] beobachtet. Hier argumen-
tieren die Autoren, dass auf Autoencodern basierende Losungen zwar bessere
Ergebnisse liefern, klassischere Modelle, welche nicht auf neuronalen Netzen
basieren, jedoch kiirzere Ausfiihrungszeiten erreichen. Die Abwagung zwischen
schneller Ausfiihrbarkeit und héherer Genauigkeit muss immer in Abhéngig-
keit des Einsatzszenarios getroffen werden. In dieser Arbeit wird die These
vertreten, dass es zunédchst wichtiger ist, verlassliche Modelle zu entwickeln
und erst im néchsten Schritt die Ausfithrungszeiten zu optimieren sind.

In Anlehnung zu [Mar+15] greift DRINK auf LSTMs anstelle von einfachen
FFNNs zuriick. DRINK rekonstruiert jedoch immer nur den mittleren Teil des
Mel-Spektrogramms und vermeidet somit im Gegensatz zu [Mar-+15] die kon-
stant hohen Rekonstruktionsfehler der Zeitfenster an den Réndern.

Koizumi et al. [Koi+17] verwenden Variational Autoencoder [KW14] und auf-
wandiges Rejection Sampling, um anomale Gerdusche synthetisch zu erzeu-
gen. Das Optimierungsziel beabsichtigt, unter Verwendung der erzeugten Ge-
rausche, die Wahr-Positiv-Rate unter einer beliebig niedrigen Falsch-Positiv-
Bedingung zu erhéhen. DRINK verwendet keinerlei kiinstlich generierte An-
omalien.

In [Kaw+19] wird ein Ensemble von Autoencodern in Verbindung mit mehre-
ren akustischen Front-End-Algorithmen zur Nachhallreduzierung und Rausch-
unterdriickung eingesetzt. Dies fiihrt zu einer verbesserten Detektionsleistung,
da die Eingabedaten dadurch deutlich weniger durch Rauschen verunreinigt
sind. Allerdings fithrt dies eine Vielzahl von zusédtzlichen Komponenten ein,
die sorgfiltig ausgewéhlt und abgestimmt werden miissen.
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Der Group-Masked-Autoencoder |Gir+20| basiert auf dem komplexen Zusam-
menspiel von neuronalen Dichteschédtzern und Autoencoding, um Anomalien
in Maschinengerduschen zu erkennen. Hier wird die gemeinsame Verteilung als
bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber Mel-Spektrogramm-Zeitfenstern
faktorisiert. Der Ansatz ist konzeptionell deutlich komplexer und erlaubt keine
parametereffiziente Konfiguration einer unterschiedlichen Anzahl von mittle-
ren Zeitfenstern und Kontextzeitfenstern.

Im Gegensatz zu den oben genannten AE-basierten Ansétzen existieren ei-
nige konzeptionell anders gelagerte Ansétze, z.B. mittels Matrixfaktorisie-
rung [GKH19] oder der direkten Anwendung von WaveNet [Oor-+| dhnlichen
Modellen auf den Rohdaten [Hay+18; RM19]. Letzteres ist jedoch rechnerisch
anspruchsvoller.

3.3.2 DRINK: Deep Recurrent Interpolation Network

In diesem Abschnitt wird ein neues Verfahren zur Erkennung anomaler
Geréusche vorgeschlagen, das einige der Nachteile fritherer Ansétze behebt.
Der Ansatz in [Sue+20| basiert auf der Beobachtung, dass die naive An-
wendung eines Autoencoders auf das gesamte Mel-Spektrogramm zu hohen
Rekonstruktionsfehlern auf den dufteren Zeitfenstern fiihrt, da dem Netzwerk
fir diese Fenster weniger Kontextinformationen (umgebende Zeitfenster)
zur Verfiigung stehen. Um dieses Problem zu beheben, wurde das Inter-
polation Deep Neural Network (IDNN) entwickelt. Das IDNN arbeitet mit
insgesamt fiinf Zeitfenstern. Dabei wird zunéchst das mittlere Zeitfenster
entfernt. Anschliefsend werden die verbleibenden Zeitfenster zu einem groften
Merkmalsvektor konkateniert und durch ein FFNN geleitet. So wird eine
niedrigdimensionale Représentation berechnet, aus der anschlieffend der zuvor
entfernte mittlere Zeitfenster rekonstruiert wird.

So kann DRINK als flexiblere Verallgemeinerung des IDNN verstanden werden
und behebt die folgenden Schwachstellen des IDNN:

i) Die Verwendung eines Autoencoders zur Rekonstruktion des mittleren
Zeitfensters ist iiberfliissig, da dessen Flaschenhalsstruktur nur notig ist,
wenn ansonsten eine triviale Losung moglich wére. Im Falle des Autoenco-
ders ist die triviale Losung die Identitatsfunktion f(x) = z. Diese existiert
beim IDNN nicht, da das Rekonstruktionsziel nicht bereits in der Eingabe
enthalten ist. DRINK fasst die Problemstellung als Vorhersage- und nicht
als Rekonstruktionsproblem auf und ist folglich nicht auf die Flaschen-
halsstruktur angewiesen, welche die Modellierungskapazitéit einschrankt.
Es handelt sich um eine selbstiiberwachte Vorhersageaufgabe und nicht
um eine Rekonstruktionsaufgabe.

ii) Indem beim IDNN die Zeitfenster zu einem grofen Merkmalsvektor zu-
sammengefasst werden, wird der sequentiellen Natur der Daten nicht ex-
plizit Rechnung getragen. Wenn die Anzahl der Zeitfenster erhéht wird,
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steigt zudem die Anzahl der benétigten Netzwerkparameter aufgrund der
naiven Verwendung von FFNNs erheblich an. DRINK nutzt bidirektionale
LSTMs anstelle von FFNNs und beriicksichtigt so die zeitliche Dimension.

iii) Das IDNN erhélt genau vier Kontextzeitfenster und rekonstruiert ein ein-
zelnes mittleres Zeitfenster. Im Gegensatz dazu wird DRINK in dieser Ar-
beit iiber eine Vielzahl verschiedener Fenstergrofen evaluiert, wobei die
Anzahl der benotigten Parameter konstant bleibt.

Die zweite Verbesserung aus ii) ist eine direkte Folge der Verwendung von
LSTMs, da diese eine Instanz von rekurrenten neuronalen Netzen sind, bei
denen der verborgene Zustand zum Zeitpunkt ¢ wie folgt berechnet wird:

h; = RNNg(xy, hy_y) (3.15)

Die Parameter © werden iiber alle Zeitschritte hinweg geteilt und folglich
fithrt die Anwendung eines LSTM mit einer grofseren Anzahl von Zeitfenstern
nicht zu mehr Netzparametern.

Zur Herleitung des Optimierungsziels seien zunéchst

ctr, : R R7X (3.16)

FXT R RF><(T—c)

ctxt, : R (3.17)

wobei ctr, die ¢ € N mittleren Zeitfenster des Mel-Spektrogramms € R*"
trahiert und ctxt,. die mittleren Zeitfenster entfernt.

leistet, dass die Zeitfenster links und rechts von den mittleren Zeitfenstern
gleich lang sind. Da nur Aufnahmen des Normalfalls zur Verfiigung stehen, be-
steht der Datensatz D ausschliefslich aus gleich grofsen Mel-Spektrogrammen

FXT

D={z;,eR "7 |1<i<n} (3.18)

Das Ziel von DRINK ist nun die Maximierung der bedingten Wahrscheinlich-
keit der mittleren Zeitfenster gegeben der Kontextzeitfenster:

g mas L Z log ((p(etr,(;) | ctxt,(z:), 0)) (3.19)

Unter der Annahme, dass die einzelnen Werte des Kontextzeitfensters nor-
malverteilt mit Einheitskovarianz sind, und ein many-to-one BiLSTMj

R} RF* zur Vorhersage der mittleren Zeitfenster verwendet wird,
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folgt dann
1 n
argmax — » log (N (ctro(z;) | BILSTMj(ctxt,(;)),)) (3.20)
0 i=1

Mit der Definition der multivariaten Normalverteilung [Bis06]:

1

N2 = e

(3= x-)) G2

Wird ¥ = I auf die Einheitskovarianz gesetzt, so ist:

zlﬁ)d exp (—l(x - M)Q) (3.22)

/( 2

T und % sind Konstanten und damit fiir die Optimierung unerheblich. Das

NG| p, 1) =

konkrete Optimierungsziel lautet also:

arg znax % Z log (exp (— (ctro(x;) — BiLSTMg(ctxtC(a:i))f)) (3.23)

i=1
1 ¢ . 2
= argmax —— ) (ctro(z;) = BILSTM, (ctxt.(z,))) (3.24)
0 i=1
. 1¢ : 2
= argmin — Z (ctro(x;) — BiILSTM, (ctxt.(z;))) (3.25)
0 i=1

DRINK minimiert folglich die quadratische Differenz ( Least Squares) zwischen
der Vorhersage des BiLSTMs und den tatséchlichen mittleren Zeitfenstern.
Das Verfahren benotigt keine externen Labels, da nur Informationen vorherge-
sagt werden, die absichtlich aus der Eingabe entfernt wurden. In diesem Sinne
dhnelt DRINK neueren selbstiiberwachten Ansétzen [Liu+22| aus der Com-
puterlinguistik, die auf der maskierten Sprachmodellierung basieren [Pet+18a;
Dev+19|. Bei der maskierten Sprachmodellierung werden Worter aus Sétzen
entfernt und diese dann wieder vorhergesagt. DRINK arbeitet jedoch mit kon-
tinuierlichen und nicht mit diskreten Werten. Eine grafische Darstellung von
DRINK ist in Abbildung 3.9 zu finden. Anstatt lediglich die mittleren Zeitfens-
ter zu entfernen, konnen diese auch durch Nullen 077 oder durch eine lernbare
Matrix m € RF™ ersetzt werden. In letzterem Fall wird M zu den trainierba-
ren Parametern des Modells hinzugefiigt, d.h. 8 « 6 U m. Damit lassen sich
die Eingabedaten gleichférmiger gestalten und das Netz wird explizit tiber die
Position der fehlenden Zeitfenster informiert.
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Abbildung 3.9: Visuelle Darstellung der Funktionsweise von DRINK. Zunéchst
werden die ¢ mittleren Zeitfenster des Mel-Spektrogramms ent-
fernt. Die Kontextzeitfenster werden konkateniert und durch
ein bidirektionales LSTM (BiLSTM) geleitet. Der letzte ver-
steckte Zustand des BiLSTM wird anschlieffend durch einen
FFNN geleitet, um eine Vorhersage fiir die mittleren Zeitfens-
ter zu erhalten. Der Vorhersagefehler wird fiir das Training und
die Erkennung von Anomalien verwendet.

3.3.3 Experimenteller Aufbau und Bewertung der
Leistung von DRINK

In diesem Abschnitt soll die Eignung von DRINK fiir die Erkennung anormaler
Gerédusche empirisch evaluiert werden. Hierzu wird zunéchst der Datensatz
vorgestellt, der fiir die Experimente herangezogen wurde. Im Anschluss daran
wird DRINK mit vergleichbaren Verfahren gegeniibergestellt und der Einfluss
der Anzahl der Zeitrahmen untersucht.

3.3.3.1 Akustische Aufnahmen von Fabrikmaschinen fiir das
Modelltraining

Um die Wirksamkeit dieses Ansatzes zu untersuchen, wird der kiirzlich verof-
fentlichte MIMII-Datensatz [Pur+19] verwendet, der Aufnahmen von Liiftern,
Pumpen, Gleitschienen und Ventilen im Normalbetrieb und bei Stérungen wie
Leckagen, Verstopfungen, Spannungsénderungen, einem losen Riemen, Schie-
nenschiden oder fehlendem Fett enthélt. Fiir jeden Maschinentyp sind Ge-
rausche von vier verschiedenen Maschinenmodellen vorhanden (ID 0,2, 4 und
6). Zudem existieren drei verschiedene Versionen jeder Aufnahme, bei denen
reale Hintergrundgerdusche aus einer Industrieanlage mit dem Maschinenge-
rausch vermischt wurden. Wie stark horbar die Hintergrundgerdusche sind,
ist durch den Signal-to-Noise-Ratio (SNR) angegeben (6dB, 0dB und —6dB).
Der Datensatz enthélt insgesamt 26092 Aufnahmen des Normalfalls und 6065
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anomale Aufnahmen, die auf 4 % 4 % 3 = 48 (Maschinentypen * Maschinennum-
mern * SNRs) verschiedene Datensétze verteilt sind. Im Rahmen dieser Arbeit
werden die Aufnahmen mit einem SNR von 0dB verwendet, was zu insgesamt
16 verschiedenen Datensétzen fiihrt. Alle Aufnahmen sind mit 16kHz abgetas-
tet und haben eine Laufzeit von 10 Sekunden. Weiterhin wird jede 10s lange
Aufnahme in ein Mel-Spektrogramm der Grofe 128 X 313 transformiert. Ab-
bildung 3.10 stellt exemplarisch einige Mel-Spektrogramme der verschiedenen
Maschinentypen unter normalen und anomalen Bedingungen dar.

DRINK ermittelt eine Anomaliebewertung fiir alle mittleren Zeitfenster des
Mel-Spektrogramms und berechnet anschliefend den Mittelwert der einzelnen
Rekonstruktionsfehler. Stehen nicht geniigend Kontextzeitfenster zur Verfii-
gung, werden diese wiederholt bis die gewiinschte Anzahl erreicht ist. Schliefs-
lich werden alle Mel-Spektrogramme Min-Max normalisiert, sodass deren Wer-
te im Bereich [0, 1] liegen.

-80 dB -70 dB -60 dB -50 dB -40 dB -30 dB -20 dB -10 dB +0 dB

L ————

Lifter normal Lifter anormal

Pumpe normal Pumpe anormal

Gleitschiene normal  Gleitschiene anormal

Ventil anormal

T T T T T T
0 15 3 45 675 9
Zeit [s]

Abbildung 3.10: Exemplarische Mel-Spektrogramme aus dem MIMII-
Datensatz [Pur+19| bei normalem und anormalem Betrieb.
Gleitschienen und Ventile besitzen ein nicht-stationéreres
Klangprofil.
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3.3.3.2 Einfluss der Anzahl der Zeitfenster

Einer der groftten Vorteile des Ansatzes ist die Unterstiitzung einer variablen
Anzahl von mittleren und Kontextzeitfenstern. Nun wird deren Einfluss auf
die Leistung bei der Erkennung anormaler Gerdusche genauer untersucht.

In Abbildung 3.11 ist eine Zeile fiir jeden Maschinentyp und eine Spalte fiir
jede Maschinennummer angegeben. In jeder Abbildung ist auf der xz-Achse
die Anzahl der vorhergesagten mittleren Zeitfenster ¢ € {1,2,4,6} angege-
ben. Die y-Achse entspricht der Leistung, die anhand AUC ermittelt wur-
de und die Fehlerbalken sind in Form von # einer Standardabweichung an-
gegeben. Weiterhin wird fiir jedes ¢ zusétzlich die Anzahl der Zeitrahmen
T € {5,6,10,11,18,19,26,27,35,35,42,43,51,52, 58} variiert und die ver-
schiedenen Konfigurationen farblich verdeutlicht. Zur besseren Versténdlich-
keit wird in Abbildung 3.11 eine Kleidergrofenanalogie (XXS - XXXL) fir T
verwendet.

Es gilt zu beachten, dass ungerade Zahlen fiir 7" nur fiir ¢ = 1 verwendet wer-
den, um eine gleiche Anzahl von Zeitfenstern links und rechts des mittleren
Fensters zu gewahrleisten. Fiir ¢ = 6 und ¢ = 4 wird der Wert T' = 6 ausgelas-
sen, da dies zu einer sehr geringen Anzahl von Kontextzeitfenstern (0 bzw. 2)
fithren wiirde. In diesen beiden Fillen wird zusétzlich eine weitere Konfigurati-
on mit ¢ = 58 berechnet. Die gestrichelte Linie in jeder der 16 Konfigurationen
kennzeichnet die mittlere Leistung der IDNN-Baseline aus Abschnitt 3.3.3.3.

Bei Liifter- und Pumpengerduschen ist zu beobachten, dass die Leistung
mit zunehmender Anzahl an Zeitfenstern abnimmt, wahrend die Standard-
abweichung ungefdhr gleich bleibt. Dies deutet darauf hin, dass fiir die
Erkennung von Anomalien bei stationdren Gerduschen nur eine geringe
Anzahl erforderlich ist und das Hinzufiigen weiterer Kontextzeitfenster keinen
Mehrwert liefert. Vielmehr wird dadurch die Vorhersageaufgabe erschwert,
was zu einer Verschlechterung der Leistung fiihrt. In Bezug auf die Anzahl der
mittleren Zeitfenster zeigt sich ein leichter Vorteil fiir eine héhere Anzahl, mit
Ausnahme des Maschinenidentifikators 2. Interessanterweise sind auf Liifter-
und Pumpendatensitzen in 5/8 Fallen die Konfigurationen mit 7" = 10 und
¢ =6, d.h. T — ¢ = 4 Kontextzeifenster und 6 mittlere Zeitfenster, die besten
Hyperparameter. In diesem Falle ist der Kontext, auf den sich DRINK stiitzt,
kleiner als die Anzahl der mittleren Zeitfenster, die vorherzusagen sind.

Bei Klédngen mit einem nicht-stationdren Profil, d. h. bei Gleitschienen und
Ventilen, ergibt sich ein anderes Bild. Mit Ausnahme von Ventil-2 ist zu
erkennen, dass eine Erh6hung von 7" und damit eine Erhéhung der Anzahl der
verfiigbaren Kontextinformationen einen positiven Effekt auf die Leistungs-
fahigkeit hat. Dieser Aspekt ist bei Ventilgerduschen stérker ausgeprigt als
bei Gleitschienen. Beziiglich der Anzahl der mittleren Zeitfenster ¢ im Bezug
auf nicht-stationdre Gerdusche kann festgestellt werden, dass die Vorhersage
von mehreren Zeitfenstern die Erkennungsleistung von anomalen Gerduschen
verbessert.

71



1d=0 1d=2 Id=4 1d=6
52 95.5 e 91
s = TIEe- .Hj,_nﬁ so T 7 I %
. | 86 . ¢
%0 . k 94.5 [ ! o 89 o w
Q49 ° o * 8
2 ? 88 E
= a8 7 H 7 . 1 ” Aﬁ =rolep- 87 w
a7 7 935 8 %\ﬁ — . W
B e ot o S P g
46 H 930 1 %
B o 4 85
1 2 4 6 1 2 4 6 ! 2 4 6 1 2 4 6
65 s 66 998
st S - e o T - i
. H% 62 99.6 T .14\1_\|_||T_| 1 A_N_||_| -
g5 il @ »s 1 ¢ ; ! Y i R Hg @H -
2 .HHHHH 58 — b — ISR 99.4 x@r ° ﬁ
56 * T T 993 \7r %\% 90 5
50 2
H MM—w 54 % 992 % %ﬂir ‘ %%
[} 88 T (# Zeitfenster)
s 11] 52 L[| Ll o 1] LI 1L
.
1 2 4 6 1 2 4 6 90 1 2 4 6 1 2 4 6 e S j_m, 6__
o MI[2527)
93.0 T e _ R . o L[3435)
— T XL [42,43)
* +% .Wmm 925 * 750 —IT n XXL [51, 52)
97 AAE o XXXL[58]
920 - 7 ) * 728 ) [ 5
o % ° = 0% . 110 700 % é
9 — 915 : E
2 ) 675 ¢ i
" klﬁz\ e S [ e ! = 650 — m
9 WFF.FF| 905 " s Pl W
93 oo IEaa 60.0
1 2 4 6 1 2 4 6 1 2 4 6 o 7 2 4 6
950 95
95 3k - 95
- M e ASH . :._V._:_‘ %
90 90.0 wiLﬂ_ﬂ_r xErH 90 . .
| 875 i M i
] 85 * P * Ed
2 85.0 ° - i
% o 1 80 .HH 11 n ot HH H
80 |4 80.0 == Hr_u_u.r
® 70 —
715 75 ?Hir .H .E
s 750 05

1 2 4 6
c (# mittlere Zeitfenster)

1 2 4 6
c (# mittlere Zeitfenster)

1 2 4 6
c (# mittlere Zeitfenster)

1 2 4 6
c (# mittlere Zeitfenster)

3 Repréasentationslernen fiir akustische Daten

Abbildung 3.11: Untersuchung des Einflusses von DRINK’s entscheidenden Hyperparametern ¢ - die Anzahl der mittleren
Zeitfenster die DRINK vorhersagen muss und 7' - die Anzahl der gesamten Zeitfenster. Folglich ist T' — ¢ die
Anzahl der Kontextzeitfenster, die DRINK als Eingabe erhélt. Die gestrichelte Linie kennzeichnet die IDNN-
Baseline.
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3.3.3.3 Leistungsvergleich mit dhnlichen Ansitzen

Um DRINK’s Leistungsfahigkeit bewerten zu kénnen, werden die folgenden
Ansétze miteinander verglichen:

i) FFNN-Autoencoder (AE) [Koi+20b]: Ein Autoencoder, der fiinf auf-
einanderfolgende Mel-Spektrogramm-Zeitfenster rekonstruiert, wie in
|[Koi+-20a| vorgeschlagen. Die Architektur wurde geringfiligig angepasst,
um der héheren Anzahl von Mel-Béndern Rechnung zu tragen, die in die-
ser Arbeit verwendet werden.

Der AE besitzt insgesamt 5 versteckte Schichten der Grofen 256, 64, 32, 64
und 256.

ii) IDNN [Sue+20]: Auch hier wurde die Architektur des Interpolation De-
ep Neural Networks leicht verdndert, um der erhohten Anzahl von Mel-
Béndern zu entsprechen. Wie in [Sue+20| nimmt das IDNN vier Zeit-
fenster als Eingabe und rekonstruiert das mittlere Zeitfenster. Das IDNN
umfasst insgesamt 5 versteckte Schichten der Grofen 256,64, 32,64 und
256.

iii) DRINK]c, T|: Das Deep Recurrent Interpolation Network erhélt 7' — ¢
Zeitfenster als Eingabe und gibt die ¢ mittleren Zeitrahmen zuriick. Hier-
bei wird ein bidirektionales LSTM mit einem 64-dimensionalen versteck-
ten Zustand genutzt. Die Konkatenation der beiden letzten versteckten

Zusténde (einer fiir jede Richtung) wird zur Vorhersage durch ein zwei-
schichtiges FFNN der Groflen 128 und 128 geleitet.

Alle Modelle werden bis zur Konvergenz unter Verwendung des ADAM-
Optimierers [KB15] mit einer Lernrate von 0,0001, einer L2-Gewichtsstrafe
von A = 10~ trainiert und verwenden die Rectified Linear Unit (ReLU) [NH10]
Aktivierungsfunktion.

Tabelle 3.4 fasst die Ergebnisse fiir alle 16 Datensétze zusammen. Dabei ist
fir DRINK immer die beste Belegung (siehe Abschnitt 3.3.3.2) von 7" und
c geméak Abbildung 3.11 angegeben. Als Evaluationsmetrik kommt die AUC
(Gleichung 3.14) zum Einsatz. Um die Testdatensétze zu bilden, wird die glei-
che Menge an Normalfalldaten zuféllig entfernt, wie anomale Daten vorhanden
sind. D.h., das Training wird mit den verbleibenden Normalfalldaten durch-
gefiihrt, anomale Daten werden wihrend des Trainings nie gesehen und die
Testdatensétze sind ausgeglichen. Jedes Experiment wird fiinfmal wiederholt.

Zunéachst lasst sich in Abbildung 3.11 feststellen, dass es nur zwei Konfigu-
rationen gibt (Liifter-6 und Pumpe-2), in denen die IDNN-Baseline nicht
durch eine der Konfigurationen von DRINKJ[T), c] tibertroffen wird. Es gibt
allerdings noch drei weitere Konfigurationen, bei denen die Baseline nur
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Maschine

S

AE

IDNN

DRINK

T, c

Lifter

48.01+2.1

50.67+1.7

50.88+1.7

10, 6

92.2512.0

93.42+1.3

94.62+1.0

18, 2

79.43%£1.5

83.63+1.0

87.00+1.1

10, 6

91.24+1.5

90.50£1.5

89.67+1.6

10, 6

Pumpe

62.14+2.6

54.28+1.2

63.10+1.6

10,6

66.43+3.0

63.84+3.1

63.53+£2.5

5,1

99.60+0.4

99.38+0.3

99.51+0.2

18, 6

92.50+1.9

93.03x£1.9

93.83+1.7

10, 6

Gleitschiene

95.80+1.1

94.24+1.0

98.14+0.4

o8, 6

90.03+1.2

90.43+1.4

92.13+1.0

34, 6

95.78%1.7

94.49+1.9

97.33+£1.2

50, 6

60.55+2.4

61.48+3.0

75.10+2.8

42, 4

Ventil

67.10+2.7

76.08%+3.5

94.33+2.3

26, 4

79.5013.8

89.86+2.7

91.50+2.2

5,1

70.60£1.5

80.22+2.5

92.47+4.4

58, 4

D= IN OO~ O

64.1+£2.2

71.32+2.4

89.70+6.4

58, 4

Tabelle 3.4: Vergleich von DRINK mit anderen Ansétzen. Jede Zelle représen-
tiert die durchschnittliche AUC =+ eine Standardabweichung.
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3.3 Rekurrente Interpolationsnetze zur Erkennung anomaler Gerdusche
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Abbildung 3.12: Leistungsvergleich verschiedener Strategien zum Ersetzen der
mittleren Zeitfenster.

geringfiigig schnlechter abschneidet (Liifter-0, Pumpe-4 und Ventil-6). Bei den
tibrigen Szenarien tibertrifft die Mehrheit der [T, ¢]-Belegungen von DRINK
das IDNN. Die grofiten Leistungssteigerungen sind bei Liifter- und Ventilge-
rauschen zu beobachten. Wie bereits in fritheren Arbeiten festgestellt [Sue-+20;
Miil4-21b; Mil+21a], sind die von Gleitschienen und Ventilen ausgehenden
Gerausche nicht stationdr, d. h. sie weisen ein vielféltigeres und sich zeitlich
verdnderndes Klangmuster auf. Hier ist die Verwendung neuronaler Netze, die
die zeitliche Struktur explizit beriicksichtigen, von Vorteil.

3.3.3.4 Einfluss der Strategie zum Ersetzen der mittleren Zeitrahmen

Wie am Ende des Abschnitts 3.3.2 kurz erdrtert, konnen entweder einfach die
mittleren Zeitrahmen direkt entfernt, durch Nullen oder eine trainierbare Ma-
trix ersetzt werden.

Um die Auswirkung einer jeden Strategie auf die Leistungsfahigkeit zu unter-
suchen, wird die Maschine ID= 6 mit der besten Konfiguration von 7', ¢ aus Ta-
belle 3.4 ausgewahlt. Die Ergebnisse fiir jede Strategie sind in Abbildung 3.12
angegeben. Aufgrund des hohen Rechenaufwands der einzelnen Experimente
wurden nicht alle méglichen Kombinationen beriicksichtigt.

Hinsichtlich Abbildung 3.12 ist ein leichter Vorteil fiir das Ersetzen durch ei-
ne trainierbare Matrix oder durch Nullen bei Gleitschienen und Ventilen zu
beobachten, nicht aber bei Liiftern und Pumpen. Das Ersetzen der entfernten
Zeitfenster fithrt in jedem Fall zu einer Reduktion der Varianz, was besonders
bei Ventilgerduschen deutlich wird. Dies kénnte darauf zuriickzufiihren sein,
dass die Mel-Spektrogramme so explizit Informationen iiber den Anfang und
das Ende des entfernten Ausschnitts enthalten, was zu weniger Verwirrung
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3 Repréasentationslernen fiir akustische Daten

beim Training fithren kann. Es sind jedoch weitere Experimente erforderlich,
um diese Behauptung zu beweisen.

3.3.3.5 Die Grenzen von DRINK

Zu beachten ist, dass DRINK immer noch auf der allgemeinen Annahme be-
ruht, dass anomale Gerdusche schwieriger zu rekonstruieren sind und dass Nor-
malfalldaten einen geringen Rekonstruktionsfehler aufweisen.

DRINK verbessert die Detektionsleistung, weil niedrigere Rekonstruktionsfeh-
ler fir Aufnahmen ermoéglicht werden, die dennoch schwer zu rekonstruieren
sind, z.B. aufgrund ihrer Nichtstationaritat. Schwer vorherzusagende Normal-
falldaten wiirden sonst filschlicherweise fiir Anomalien gehalten und die Er-
kennung von Anomalien erschwert werden.

Abbildung 3.11 zu entnehmen ist, dass wihrend ¢ = 4 der beste Wert fiir
Ventilgerdusche ist, beeintrichtigt ¢ = 6 die Leistung erheblich. Demzufolge
ist eine unvorsichtige Erhohung von ¢ und 7" bei nicht-stationdren Geréduschen
eine schlechte Strategie und stellt DRINK’s groften Nachteil dar. Die Hyper-
parameter 7" und ¢ miissen sorgfaltig gewahlt werden, was angesichts knapper
Validierungsdaten problematisch sein kann.

3.3.4 Fazit und mogliche konzeptionelle Verbesserungen

In dieser Arbeit wurde DRINK vorgestellt. DRINK sagt auf Basis von Kon-
textzeitfenstern des Mel-Spektrogramms die mittleren Zeitfenster vorher. Der
Vorhersagefehler kann wiederum zur Anomaliebewertung genutzt werden.

Es konnte gezeigt werden, dass DRINK vergleichbare Ansétze iibertrifft, wenn
die Anzahl der mittleren Zeitfenster und der Kontextzeitfenster richtig gewahlt
werden.

Zwar konnte nur eine geringe Verbesserung bei Liifter- und Pumpengerduschen
beobachtet werden, bei nicht-stationdren Geréduschen, die von Gleitschienen
und Ventilen ausgehen, wurden jedoch grofse Leistungszuwichse erzielt. Dar-
aus lasst sich ableiten, dass DRINK besonders gut fiir Szenarien geeignet ist,
in denen eine gute Vorhersage von mittleren Zeitfenstern stark von einer Viel-
zahl von umliegenden Kontextzeitfenster abhéngt, was bei komplexeren, nicht-
stationdren akustischen Signalen der Fall ist.

Zukiinftige Arbeiten konnten versuchen, ein einzelnes Modell mit unterschied-
lichen Konfigurationen zu trainieren und den Vorhersagefehler zu mitteln. Auf
diese Weise konnten die Ergebnisse robuster werden und das Problem, die rich-
tigen Hyperparameter zu finden, wiirde entschérft. Fine zweite Moglichkeit,
die Abhéngigkeit von den richtigen Hyperparametern zu verringern, stellt die
Verwendung eines grofsen Ensembles iiber eine Vielzahl von unterschiedlichen
Konfigurationen dar.
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3.4 Kapitelzusammenfassung

In diesem Kapitel lag der Schwerpunkt auf der Entwicklung von Ansétzen des
Représentationslernens zur Verarbeitung akustischer Daten.

Dazu wurde in Abschnitt 3.1 zunéchst eine rekurrente Netzarchitektur zur
Klassifikation von Primatenvokalisationen vorgestellt. Pro Mel-Spektrogramm
werden mehrere Reprisentationen gelernt und diese anschliefsend mittels di-
verser Pooling-Mechanismen aggregiert. Die Architektur ist inspiriert durch
das Vorgehen bei der manuellen Merkmalsextraktion, ist jedoch vollstdndig
differenzierbar. Es konnte gezeigt werden, dass die Architektur eine deutlich
bessere Genauigkeit erzielt als vergleichbare Ansétze und sich somit besonders
fiir die Wildtieriiberwachung eignet.

Im Gegensatz dazu behandelt das vorgestellte Verfahren aus Abschnitt 3.2
die akustische Leckerkennung, bei der zu den einzelnen Aufnahmen keine
Labels vorliegen. Folglich kann die Problemstellung auch als Ein-Klassen-
Klassifizierungsproblem aufgefasst werden. Es konnte gezeigt werden, dass
neuronale Netze sich hierfiir besonders gut eignen. Uberdies konnte festge-
stellt werden, dass es ausreicht, einen Bruchteil der Aufnahmen auf anomale
Gerdusche zu tiberpriifen, um eine verlissliche Anomaliebwertung iiber einen
festgelegten Entscheidungshorizont zu erhalten.

Ebenfalls zur Erkennung von Anomalien in akustischen Daten wurde in Ab-
schnitt 3.3 DRINK vorgestellt. DRINK entfernt den mittleren Teil des Mel-
Spektrogramms und sagt diese mit Hilfe eines rekurrent neuronalen Netzes
vorher. Der Vorhersagefehler dient anschlieftend zur Berechnung der Anomali-
ebewertung. Anhand von Aufnahmen von Industriemaschinen konnte DRINK’s
Uberlegenheit gegeniiber vergleichbaren Ansétzen demonstriert werden.
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4 Transferlernen zur
akustischen
Anomalieerkennung

In diesem Kapitel wird die in Abschnitt 3.2 und Abschnitt 3.3 bereits behan-
delte Problemstellung der akustischen Anomalieerkennung erneut aufgegriffen.
Bei der Anomalieerkennung wird die Abweichung vom Normalfall quantifiziert.
Ein verléssliches System zur Anomalieerkennung kann beispielsweise Betrug
verhindern, Schiden vermeiden oder Krankheiten entdecken.

Dieses Kapitel folgt Kapitel 3 und widmet sich erneut der akustischen An-
omalieerkennung in Gerauschen von Industriemaschinen wie Liiftern, Pumpen,
Gleitschienen und Ventilen. Im Gegensatz zu den zuvor vorgestellten Ansétzen
soll hier aber die Frage beantwortet werden, welchen Nutzen die Verwendung
von vortrainierten neuronalen Netzen fiir die akustische Anomalieerkennung
hat. Folglich liegt der Schwerpunkt dieses Kapitels auf den Auswirkungen des
Wissenstransfers und nicht auf der Entwicklung von neuen Netzarchitekturen
oder Optimierungszielen. Der Vorteil dieses Vorgehens ist, dass bereits trai-
nierte und frei verfiighare neuronale Netze zur Merkmalsextraktion verwendet
werden konnen, ohne dass sie von Grund auf neu entwickelt und trainiert wer-
den miissen.

Abschnitt 4.1 untersucht zunéchst die Eignung von Convolutional Neural Net-
works, die zuvor zur Bildklassifizierung trainiert wurden. Da zur Bildklassifizie-
rung grundlegende Filter wie Kanten-, Textur- und Objektdetektoren erlernt
werden, wird die Hypothese aufgestellt, dass sich semantisch sinnvolle Merk-
male extrahieren lassen, die sich zur akustischen Anomalieerkennung eignen.
Um das Spektrum der Doménen, auf denen die neuronalen Netze zuvor trai-
niert wurden, zu erweitern, werden die Ergebnisse aus Abschnitt 4.1 in Ab-
schnitt 4.2 verwendet, um die Bild-, Umweltgerdusch- und Musikdoméne mit-
einander zu vergleichen. Hier wird folglich genauer untersucht, ob Doménen,
die strukturell &hnlicher zu den Gerduschen von Industriemaschinen sind, auch
eine bessere Anomalieerkennungsleistung aufweisen.

Beide Abschnitte basieren in sequentieller Reihenfolge auf den Publikationen
[Miil+21c| und [Miil+421a).

Abschnitt 4.3 fasst das Kapitel und dessen wichtigste FErkenntnisse kurz zu-
sammen. Eine detailliertere Zusammenfassung der vorgestellten Ansétze sowie
mogliche Ansatzpunkte fiir zukiinftige Arbeiten finden sich am Ende eines je-
den Abschnitts.
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4.1 Transfer von Bildreprasentationen

Verfahren der Anomalieerkennung identifizieren unerwartete Abweichungen
von einem erwarteten Muster und werden zur Uberwachung kritischer In-
frastrukturen oder zur Erkennung von betriigerischem Nutzerverhalten einge-
setzt. Die Mehrzahl der derzeitigen Ansétze basiert jedoch auf der Erkennung
von Anomalien in Bildern.

Die visuelle Anomalieerkennung ist unzureichend, wenn die Umgebung nicht
vollstéandig von Kameras erfasst werden kann, was zu blinden Flecken fiihrt, in
denen keine Vorhersagen gemacht werden konnen. Dies gilt vor allem auch fiir
viele industrielle Produktionsanlagen und Maschinen. In vielen Fallen kann
eine visuelle Inspektion den wahren Zustand der iiberwachten Einheit nicht
erfassen. Eine Pumpe mit einer kleinen Leckage, eine Gleitschiene ohne Fett
oder ein Liifter, der Spannungsschwankungen unterliegt, konnen bei einer vi-
suellen Inspektion intakt erscheinen, bei einer akustischen Uberpriifung jedoch
ihren tatséchlichen Zustand durch deutliche Gerduschmuster erkennen lassen.
Dariiber hinaus hat die akustische Uberwachung den Vorteil, dass die Hardwa-
re vergleichsweise kostengiinstig und leicht zu installieren ist. Die friihzeitige
Erkennung von Maschinenfehlfunktionen mit einem zuverlassigen akustischen
Anomalieerkennungssystem kann somit grofere Schéden verhindern und die
Reparatur- und Wartungskosten senken.

Mittlerweile sind CNNs in Verbindung mit dem Mel-Spektrogramm des Signals
in der akustischen Signalverarbeitung allgegenwértig. Typische Problemstel-
lungen, die mit Hilfe von CNNs untersucht werden, umfassen die Klassifikation
von Umweltgerduschen [SB17], die Spracherkennung [Qia+16] oder das Musik-
Tagging [PS19]. Jedoch beinhalten all diese Ansétze speziell auf die jeweilige
Aufgabe zugeschnittene CNN-Architekturen und erfordern einen annotierten
Datensatz. Im Kontext der akustischen Anomalieerkennung werden CNNs vor
allem innerhalb von Autoencodern eingesetzt, bei denen der Rekonstruktions-
fehler zur Anomaliebewertung dient. Im Gegensatz zu Convolutional Autoen-
codern wird beim klassischen Ansatz des Feature Engineering eine Reihe von
manuell gewédhlten Merkmalen (die Fachwissen erfordern) aus dem vorliegen-
den Signal extrahiert und diese Merkmale werden als Eingabe fiir ein spezielles
Anomalieerkennungsmodell wie z.B. einen Dichteschétzer verwendet. Die an-
gesprochenen Modelle versagen jedoch bei hochdimensionalen Eingabedaten
(z. B. Bilder, DNA-Sequenzen, Mel-Spektrogramme) aufgrund des Fluches der
Dimensionalitét.

In dieser Arbeit soll das Beste aus beiden Welten kombiniert und die Frage
gestellt werden, ob es moglich ist, ein neuronales Netz zur automatischen Ex-
traktion von Merkmalen zu verwenden. Diese Merkmale sollen in Verbindung
mit traditionelleren Anomalieerkennungsmodellen eingesetzt werden und da-
bei eine vergleichbare oder sogar bessere Leistung erzielen.

Ausgehend von der Beobachtung, dass Muster anomaler Vorgédnge oft visu-
ell im Mel-Spektrogramm einer Aufnahme erkennbar sind, wird angenommen,
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dass CNNs, die zuvor fiir die Bildklassifizierung trainiert wurden, niitzliche
Reprasentationen extrahieren konnen. Es gilt dann zu zeigen, dass die Re-
prasentationen aussagekriftig sind, obwohl sie fiir einen ganz anderen Zweck
trainiert wurden.

Um Bilder korrekt zu klassifizieren, muss ein CNN zunéchst grundlegende Fil-
ter wie Kanten-, Textur- und Objektdetektoren erlernen, die wiederum wert-
volle und semantisch sinnvolle Merkmale extrahieren konnen, die sich auch auf
verschiedene nachgelagerte Aufgaben iibertragen lassen. Dariiber hinaus ver-
ringert sich auf diese Weise der erforderliche Aufwand fiir die Suche nach einer
geeigneten neuronalen Netzwerkarchitektur.

4.1.1 Stand der Forschung zum Transferlernen in
verwandten Anwendungsbereichen

Verwandte Arbeiten, die hauptsichlich auf Autoencodern basieren, wurden
bereits umfassend in Abschnitt 3.2.1 und Abschnitt 3.3.1 diskutiert. Bei die-
sen Ansétzen werden vor allem weitere Optimierungsziele oder Architekturen
vorgeschlagen und fiir jede Problemstellung neu trainiert. Im Gegensatz dazu
stiitzt sich der Ansatz in dieser Arbeit auf frei verfiighare und standardisierte
CNN Architekturen, welche bereits trainiert wurden, gleichwohl nicht explizit
fiir die akustische Anomalieerkennung. Es findet also kein erneutes Training
des CNNs statt.

Die Umwidmung von vortrainierten CNNs wurde zunéchst im Kontext der
Klassifikation von Schnarchgeréuschen [Ami+17] vorgeschlagen. Dabei wur-
de gezeigt, dass die CNN basierten Reprasentationen die Leistung von wis-
sensbasierten Merkmalen (6373 akustischen Funktionale) iibertreffen. Spé-
ter konnte die Effektivitdt der Repréasentationen auch fiir die audiobasier-
te Videospielgenre-Erkennung [Ami+20]|, die Erkennung von Hustenanféllen
kranker Schweine [Yin+21] oder die Erkennung von Emotionen in der Spra-
che [Cum+17; Zha+18b]| gezeigt werden.

Anstatt die Représentationen direkt zu extrahieren, verwenden vergleichba-
re Ansitze Fine-Tuning (Abschnitt 2.1.7) zur Klassifizierung von Herzto-
nen [Ren+18; Dem+19|. Durch dieses Vorgehen werden die Gewichte des CNNs
mit Hilfe eines annotierten Datensatzes noch weiter angepasst.

Abweichend von den besprochenen Ansétzen behandelt das in dieser Arbeit
vorgestellte Verfahren die akustische Anomalieerkennung. In diesem Szena-
rio sind zudem keine weiteren Labels zum Fine Tuning verfiighar. Weiterhin
wird nicht nur eine einzige Kombination aus Netzarchitektur und Klassifizie-
rer evaluiert, sondern iiber eine Vielzahl von Konfigurationen untersucht. Da
die Dauer der Aufnahmen, fiir die eine Anomaliebwertung berechnet werden
muss, in dieser Arbeit deutlich hoher (10s) als in den anderen Ansétzen ist
(= 0.2 — 2.58), basiert der vorgeschlagene Ansatz zusétzlich auf einem Gleit-
fensterverfahren.
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4.1.2 Ansatz zur Umwidmung von vortrainierten Netzen

Zum Lernen eines Modells des Normalfalls sei, wie auch schon in Glei-
chung 3.18, ein Datensatz D = {z; € R”7|1 < i < n} von Mel
Spektrogrammen gegeben. Da die Erhebung von Normalfalldaten in der Regel
unproblematisch moglich ist, lassen sich die Aufnahmen in gleichgrofe Seg-
mente aufteilen, iiber die eine Anomaliebewertung berechnet werden soll.

Die Idee der vorliegenden Arbeit ist es, die Anomalieerkennung mit Hilfe der D
dimensionalen Représentationen eines fiir die Klassifikation von Bildern vor-
trainierten CNN : R  R” (3 Farbkanile, Hohe H, Breite W) durch-
zufiihren.

Zunéchst kann beobachtet werden, dass akustische Anomalien von Fabrikma-
schinen oft visuell in den Mel-Spektrogrammen der Aufnahmen zu erkennen
sind (sieche Abbildungen 3.6 und 3.10). Somit ist anzunehmen, dass ein CNN,
das fiir Bilderkennung trainiert wurde, aussagekréftige Merkmale extrahieren
kann, die helfen, zwischen normalem und anormalem Betrieb zu unterscheiden.
Diese Annahme wird dadurch unterstiitzt, dass gezeigt werden konnte [OMS17;
Ola+20], dass die Filter solcher Netze Farben, Kontraste, Formen (z.B. Linien,
Kanten), Objekte und Texturen erkennen.

Das typische Eingabeformat fiir fast alle frei verfiigharen vortrainierten CNNs
ist H = W = 224. Somit wird ersichtlich, dass das Format der Mel-
Spektrogramme zundchst angepasst werden muss, um dem Definitionsbereich
des CNNs zu entsprechen. Erschwerend hinzu kommt, dass der Zeithorizont,
iiber den eine Anomaliebewertung berechnet werden soll, vom Einsatzszena-
rio abhéngt und von wenigen Sekunden bis zu vielen Stunden oder gar Tagen
reichen kann. Entsprechend wéchst die zeitliche Dimension T eines jeden ;.
Ein einfacher und weit verbreiteter Ansatz ist es nun, die Spektrogramme
in RGB-Bilder umzuwandeln und so zu strecken und zu stauchen, dass das
resultierende Bild die Form 3 X 224 X 224 annimmt. In fast allen der in Ab-
schnitt 4.1.1 vorgestellten Arbeiten wird dieser Ansatz verfolgt. In deren Fall
ist dieses Vorgehen noch méglich, da es sich um kurze Aufnahmen handelt, bei
denen durch die Streckung und Stauchung nur wenig Informationen verloren
gehen. Wichst T jedoch stark an, dann wird das Verhéltnis zwischen F' und
T so unausgeglichen, dass ein quadratisches Bild keine geeignete Darstellung
mehr ist. Wenn beispielsweise 7' >> 224 ist, dann sind nur kurz andauernde
akustische Ereignisse nicht mehr sichtbar.

In Anlehnung an das Verfahren aus Abschnitt 3.2.4.1 wird vorgeschlagen einen
festen Zeitabschnitt zu wéhlen, fiir den ein RGB-Bild des Mel-Spektrogramm
Ausschnitts erstellt wird. In dieser Arbeit wird das zugrundeliegende Mel-
Spektrogramm in eine Sequenz von quadratischen (7' = F') Abschnitten aufge-
teilt. Somit muss das Mel-Spektrogramm bei der Konvertierung in ein RGB-
Bild lediglich hochskaliert werden.
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Vortrainiertes CNN
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Modell zur Anomaliebewertung
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Mel-Spektrogramm Mittelwert

Gleitendes Fenster

Abbildung 4.1: Uberblick iiber das vorgeschlagene Verfahren. Zunéchst werden
mit Hilfe eines gleitenden Fensters kleine quadratische Segmen-
te (~ 2s) extrahiert. Nachfolgend wird ein fiir die Bildklassifi-
zierung bereits vortrainiertes neuronales Netz verwendet, um
Représentationen fiir die Segmente zu extrahieren. Die Repra-
sentationen dienen als Eingabe fiir ein Anomalieerkennungs-
Modell. Eine Vorhersage iiber die gesamte Aufzeichnung wird
durch Mittelwertbildung der einzelnen Anomaliebewertungen
berechnet.

4.1.3 Versuchsaufbau und Bewertung der
Leistungsfdhigkeit des Ansatzes

Um die Wirksamkeit des vorgestelleten Ansatzes fiir die Erkennung akustischer
Anomalien zu untersuchen, wird wieder der in Abschnitt 3.3.3.1 vorgestellte
MIMII Datensatz verwendet [Pur+19]. Alle Aufnahmen im Datensatz wer-
den zunéchst zu Mel-Spektrogrammen unter Verwendung von 64 Mel-Béndern
konvertiert. Anschliefend werden Ausschnitte der Grofe 64 X 64 (~ 2s) mit
einem gleitenden Fenster mit Schrittlinge 32 (~ 1s) entlang der Zeitachse ex-
trahiert und in 224 X 224 grofe RGB-Bilder konvertiert. Dabei kommt, wie
in [Ami+17| empfohlen, die wviridis Farbskala zum Einsatz'. Die Bilder wer-
den mit dem Mittelwert und der Standardabweichung des Datensatzes, auf
dem das CNN urspriinglich trainiert wurde [Den+09; KSH12|, normalisiert.
Aufgrund der gewéhlten Grofke der Mel-Spektrogramm-Segmente bleibt das
urspriingliche Seitenverhéltnis unverdndert, was einem moglichen Informati-
onsverlust entgegenwirkt. Schlieflich werden verschiedene vortrainierte CNNs
eingesetzt, um eine Représentation fiir jedes Bild zu generieren. Auf Basis die-
ser Représentationen werden nun wiederum verschiedene Modelle zur Anoma-
licerkennung trainiert. Eine Anomaliebewertungen fiir eine einzelne Aufnahme

'"Fiir das vorliegende Anwendungsszenario konnte festgestellt werden, dass die Wahl der
Farbskala keinen Einfluss auf die Leistungsfihigkeit des Ansatzes hat.
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4 Transferlernen zur akustischen Anomalieerkennung

entsteht dann durch den Mittelwert der Anomaliebewertungen der einzelnen
Ausschnitte.

4.1.3.1 Vortrainierte CNNs

Die folgenden vortrainierten CNNs wurden zunédchst auf dem ImageNet Daten-
satz |Den+09| vortrainiert. Er enthdlt insgesamt 1000 Klassen mit mehreren
Millionen Bildern wie z.B. Tieren, Gesichtern oder Objekten.

i) AlexnetV3 [KSH12|: Die CNN Architektur, die Feauture-Engineering-
Ansétze zum ersten Mal deutlich {ibertroffen hat. Die Filtergrofe redu-
ziert sich mit steigender Anzahl von Schichten (11 X 11, 5% 5 und 3 X 3).
Max-Pooling wird alle drei Schichten eingesetzt, um die Grofe der Feature-
Maps zu reduzieren. Ein FFNN mit zwei versteckten Schichten berechnet
die Klassenzugehérigkeit. Die Aktivierungen der vorletzten Schicht des
FENN bilden die 4096 dimensionale Repréasentation.

ii) ResNet18 [He+16]: Die am weitesten verbreitete CNN Architektur wurde
entwickelt, um dem Problem des abnehmenden Nutzens bei zunehmen-
der Netztiefe zu begegnen. Indem mehrere Schichten jeweils zu Blocken
zusammengefasst werden und eine Residualverbindung (block(z) + x an-
stelle von block(x)) zwischen Blockeingang und Blockausgang gelegt wird,
wird das Problem des verschwindenden Gradientens abgeschwécht und die
Netzwerktiefe (hier 18 Schichten) kann weiter erhoht werden. Bis auf die
erste Schicht, in der 7 X 7 Filter eingesetzt werden, werden ausschlieflich
3 X 3 Filter verwendet. Die Aktivierungen der vorletzten Schicht bilden
die 512 dimensionale Représentation.

iii) ResNet34 [He+16]: Folgt den gleichen Grundsétzen wie ResNet18 bei einer
erhohten Tiefe von insgesamt 34 Schichten und einer 2048-dimensionalen
Représentation.

iv) SqueezeNet [lan+16]: Diese Architektur wurde entwickelt, um so wenige
Parameter wie moglich zu verwenden (50 mal weniger als AlexNet) und
dennoch eine vergleichbare Klassifizierungsgenauigkeit zu erreichen. Dies
wird mit Hilfe von Fire-Schichten erreicht, die mit Squeeze (1 X 1) und
Ezpand (3 X 3) Modulen ausgestattet sind. Auf die finale Feature Map
vor der Ausgabeschicht wird 2 X 2 Average-Pooling angewendet, um eine
2048-dimensionale Reprasentation zu berechnen.

4.1.3.2 Anomalieerkennungsmodelle

Zur Berechnung einer Anomaliebewertung fiir einzelne Bilder werden die-
selben etablierten |[Ped+11] Dichteschéitzer und Ensemblemodelle aus Ab-
schnitt 3.2.4.2 (akustische Leckerkennung) verwendet.

Zum Vergleich mit dem weit verbreiteten Ansatz der Anomalieerkennung auf
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4.1 Transfer von Bildreprisentationen

Grundlage des Rekonstruktionsfehlers werden dariiber hinaus die folgenden
Convolutional Autoencoder evaluiert:

i) DCAE: Dieser Autoencoder besitzt in seinen drei Schichten 32,64 und 128
Filter der Grofe 5x5 und verwendet die Exponential Linear Unit [CUH16].
Zwischen jeder Schicht wird Batch Normalization [IS15] eingesetzt.

ii) DCAE (klein): Eine einfachere und verkleinerte Architektur mit 12,24 und
48 Filtern der Grofe 4 x 4 und der ReLU [NH10] Aktivierungsfunktion.

Die Decoder spiegeln die genannten Schichten unter Verwendung von Decon-
volutions. Das Training verlduft analog zu Abschnitt 3.2.4.1.

4.1.3.3 Bewertung der Leistungsfihigkeit des Ansatzes

In diesem Abschnitt werden die wichtigsten Erkenntnisse und Ergebnisse
diskutiert. Die Erkenntnisse sind dabei in vier klare Aussagen gegliedert. Es
gilt zu beachten, dass sich diese Aussagen nur auf das Anwendungsszenario
dieses Abschnitts beziehen.

i) Der Transfer von Représentation von vortrainierten CNNs ist
effektiver als von Grund auf neu trainierte Autoencoder. Autoencoder
iibertreffen die Kombination aus CNN und Anomalieerkennungsmodell nur in
einer einzigen Konfiguration (DCAE-klein auf Pumpe-6). Dabei liefert jedoch
in der Mehrzahl der Félle der DCAE bessere Ergebnisse als die kleinere
Variante. Meistens kommen die DCAEs nicht an die Ergebnisse ihrer Konkur-
renten heran, wodurch die Hypothese unterstiitzt wird, dass die Merkmale, die
durch gelernte Filter aus vortrainierten Bildklassifizierungsmodellen extrahiert
werden, besser fiir die Erkennung von akustischen Anomalien geeignet sind.

ii) ResNet-Architekturen eignen sich besonders gut zur Extraktion
von Reprisentationen. Um die Merkmalsextraktoren zu vergleichen,
werden die Fille gezéhlt, in denen ein bestimmtes CNN in Kombination mit
verschiedenen Anomalieerkennungsmodellen die hoéchste oder zweithochste
durchschnittliche AUC erzielt, wobei Tupel der Form (erster, zweiter) gebildet
werden. Wie in Tabelle 4.1 dargestellt, bestehen 16 verschiedene Szenarien,
bei denen entweder die hochste oder die zweithochste Punktzahl erreicht
werden kann.

In der Reihenfolge vom besten bis zum schlechtesten Ergebnis ergibt
sich folgendes Gesamtresultat: ResNet34 (7,6), ResNetl8 (3,5), AlexNet
(3,2), SqueezeNet (2,2) und Autoencoder (1,0). Hierbei ist eine eindeu-
tige Uberlegenheit von ResNet-basierten Repriisentationen zu beobachten.
Interessanterweise sind dies auch die Modelle mit einem geringeren Klassifi-
kationsfehler auf ImageNet. Diese Ergebnisse decken sich mit einer kiirzlich
erfolgten Beobachtung, dass eine starke Korrelation zwischen der Top-1-
Genauigkeit von ImageNet und der Giite des Transfers der Représentationen
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4 Transferlernen zur akustischen Anomalieerkennung

Liifter Pumpe Gleitschiene Ventil
MO M2 M4 M6 |MO M2 M4 M6 |MO M2 M4 M6 |MO M2 M4 M6

GMM 57.7 61.7 539 94.5|84.1 708 8l.6 66.0 | 983 80.9 614 575 |60.2 69.2 599 53.5
B-GMM |50.9 614 477 822 |71.8 60.2 734 533 |832 650 500 570 [552 627 514 483
AlexNet IF 93.1 59.7 489 846 | 759 624 750 559 |89.4 69.0 519 56.2 |50.1 634 53.3 49.8
KDE 95.7 59.1 505 903 | 764 659 748 61.0 |97.8 79.3 59.7 55.0 |54.6 644 57.1 514
OC-SVM | 51.0 73.1 59.7 93.2 | 77.5 564 81.1 60.1 [96.2 814 53.6 56.5 [61.6 73.6 483 489

GMM 62.6 64.1 593 944 |84.5 71.3 84.0 683 |99.1 858 688 656 |583 73.3 60.2 56.9
B-GMM |59.2 60.5 54.8 91.0 [79.1 69.7 794 595 |983 777 614 612 |70.1 71.7 56.1 50.3
ResNet18 IF 58.0 60.5 553 86.5 |70.8 59.0 773 546 |97.7 727 60.6 61.2 |56.5 69.8 0582 475
KDE 97.9 59.1 556 859 |76.6 56.5 76.7 622|981 77.0 61.2 609 |57.6 629 56.8 49.7
OC-SVM | 55.0 68.8 574 877 |[71.6 552 786 60.6 |96.7 79.6 693 66.2 |61.1 76.1 56.8 43.1

GMM 98.7 65.6 57.0 909 | 784 668 879 63.2 |99.6 90.4 82.5 69.1 |73.0 79.1 60.1 61.9
B-GMM | 55.7 61.8 523 858 |71.5 61.1 845 552 |99.2 854 723 63.6 |70.8 76.2 59.3 57.9
ResNet34 IF 93.9 62.0 499 822 |523 483 793 494 |986 831 695 60.2 |659 712 60.3 54.0
KDE 55.0 62.6 523 831 |620 51.8 828 583 |99.0 84.0 682 622 |67.5 719 539 582
OC-SVM | 50.1 67.4 57.5 83.0 |649 515 81.2 60.2 |968 85.0 714 643 |75.6 778 64.3 53.1

GMM 56.1 604 494 834 |721 464 876 608 |96.7 76.8 521 629 |62.8 753 533 573
B-GMM | 544 59.8 47.0 845 | 723 482 86.2 69.0 |95.0 788 558 65.0 [63.8 740 524 56.8

SqueezeNet  IF 53.2 64.0 448 846 |76.1 455 853 60.2 | 989 782 53.1 70.6 |56.6 687 51.5 56.6
KDE 544 60.5 47.0 843 | 745 452 86.5 614 |98.7 80.8 564 69.2 |65.0 745 52.8 577

OC-SVM | 55.6 64.8 46.2 86.7 |78.8 494 88.4 623 [99.2 815 594 71.6(69.0 71.3 531 582

DCAE - 49.1 570 532 669 |653 544 76.0 66.6 |959 704 56.2 50.6 |42.3 556 ©51.2 455
DCAE (klein) - 483 54.1 493 63.7 [ 699 529 731 69.2|953 684 557 533 |36.6 572 512 454

Tabelle 4.1: Leistungsvergleich der Kombination aus vortrainiertem CNN und Anomalieerkennungs-Modell. Die beste Kombi-
nation pro Datensatz ist fett geschrieben, die zweitbeste unterstrichen.
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4.1 Transfer von Bildreprisentationen

besteht [KSL19].

Ebenfalls wichtig ist die Tatsache, dass die gute Leistung von ResNet34 fast
ausschlieflich aus dem guten Abschneiden bei Gleitschienen und Ventilen
resultiert. Die Mel-Spektrogramm-Bilder dieser Maschinen weisen weitaus
feingranularere Variationen auf als die von Liiftern und Pumpen, welche eine
stationdrere Belegung der einzelnen Frequenzbénder aufweisen. Es ist anzu-
nehmen, dass ResNet34 Merkmale auf einer detaillierteren Ebene extrahiert,
was die geringere Leistung bei Aufnahmen von Liiftern und Pumpen erklaren
kann. Im Allgemeinen erwiesen sich die Représentationen von SqueezeNet als
die am wenigsten zuverlassigen.

3) GMM und OC-SVM liefern die besten Ergebnisse. Um die Modelle
zur Erkennung von Anomalien zu vergleichen, werden die Félle gezahlt, in
denen ein bestimmtes Modell zur Erkennung von Anomalien in Kombination
mit verschiedenen Merkmalsextraktoren das beste oder zweitbeste Ergebnis
erzielt. Bei Anwendung der gleichen Ranking-Strategie wie zuvor erhélt man
die folgenden Ergebnisse: GMM (9,8), OC-SVM (6,2), Autoencoder (1,0),
B-GMM (0, 3), IF (0,2), KDE (0,0). Die Ergebnisse zeigen deutlich, dass
GMM und OC-SVM alle anderen Modelle klar tibertreffen. Gemeinsam sind
sie fir 15/16 der leistungsfahigsten Modelle und 10/16 der zweitleistungsfa-
higsten Modelle verantwortlich. Obwohl GMM und B-GMM auf denselben
theoretischen Annahmen beruhen, liefert B-GMM schlechtere Ergebnisse.
Dies ist vermutlich darauf zuriickzufiihren, dass die A-Priori Verteilung der
Parameter der B-GMM zu restriktiv ist.

4) Die Ergebnisse sind in hohem Mafie vom Maschinentyp und vom
Maschinenmodell abhéngig. Das Modell, das bei Ventilen am besten ab-
schneidet, hat eine durchschnittliche AUC von 79.1. Dieser Wert ist im Ver-
gleich zu den anderen Maschinentypen sehr niedrig, da diese stets mindes-
tens ein Szenario mit einer mittleren AUC > 80 aufweisen. Zudem variiert
die hochste erreichte AUC {iber alle Maschinentypen hinweg erheblich. Daraus
lésst sich ableiten, dass einige Maschinentypen fiir den Ansatz besser geeignet
sind (Pumpen, Gleitschienen) als andere (Liifter, Ventile). Noch wichtiger ist
jedoch, dass eine erhebliche Varianz zwischen den verschiedenen Maschineni-
dentifikatoren (MO - M6) zu beobachten ist. Die Ergebnisse fiir Ventilatoren
verdeutlichen dieses Problem am besten. Wahrend M0, M2 und M4 Durch-
schnittswerte von 62.6, 73.1 und 59.7 aufweisen, erreicht M6 einen Durchschnitt
von 94.5. M6 verbessert sich gegeniiber M4 um ~ 30%. Demnach sind anomale
Klangmuster selbst bei verschiedenen Modellen desselben Maschinentyps sehr
unterschiedlich (mehr oder weniger subtil).
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4.1.4 Fazit und Diskussion moglicher Verbesserungen

In diesem Abschnitt wurde die Erkennung akustischer Anomalien von Maschi-
nengerduschen untersucht. Fiir die Extraktion von Reprasentationen wurden
vier frei verflighare CNNs verwendet, die zuvor fiir die Klassifizierung von
ImageNet-Bildern trainiert wurden.

Mit diesen Reprasentationen wurden anschliefsend fiinf verschiedene Anomali-
eerkennungsmodelle trainiert. Die Ergebnisse zeigen eine klare Uberlegenheit
von ResNets in Kombination mit einem GMM oder einer OC-SVM.

Ferner bestétigte sich die Hypothese, dass bildbasierte Reprasentationen viel-
seitig einsetzbar sind und folglich auch konkurrenzfahige Ergebnisse bei der
Erkennung akustischer Anomalien liefern.

Zukiinftige Arbeiten konnten Ensemble-Ansétze und andere CNN Architektu-
ren untersuchen [How+17; Hua+17; Kaw+19; PS19|. Dariiber hinaus kénnte
der Ansatz von Techniken zur Reduktion von Hintergrundrauschen [Zha+18a|
profitieren. Zudem ware es denkbar, vortrainierte Merkmalsextraktoren aus an-
deren, verwandten Doméanen wie Musik oder Umweltgerduschen zu verwenden.
Auch die Evaluation von CNNs, die zur Objekterkennung, Objektsegmentie-
rung oder Instanzsegmentierung trainiert wurden, wére moglich.

Da in dieser Arbeit bereits gezeigt wurde, dass die untersuchten CNNs gute
Transferleitungen liefern, obwohl deren eigentliche Aufgabe eine ganz andere
ist, stellt sich die Frage, welche Faktoren zu diesem Ergebnis beitragen. Da
neuronale Netze Black-Bozen sind, lassen sich mit dem aktuellen Stand der
Forschung [Zha+21b| nur sehr eingeschrinkt Aussagen dariiber treffen, wie
die Reprasentationen berechnet werden und welche Komponenten der CNNs
gute Reprasentationen fiir die akustische Anomalieerkennung begiinstigen.
Das vorgestellte Verfahren wurde bewusst einfach gehalten, um den Fokus auf
den einzelnen vortrainierten CNNs zu belassen, sodass so wenig zusétzliche
Module wie méoglich die Ergebnisse beeinflussen. Durch die Verwendung von
RNNs oder ausgefeilteren Aggregationsstrategien ist davon auszugehen, dass
die Leistungsfahigkeit noch verbessert werden kann.

4.2 Transfer von Reprasentationen aus
unterschiedlichen Domanen

Das Gebiet der Erkennung anomaler Gerausche bildet das Gegenstiick zur Er-
kennung von Anomalien in Bilddaten und widmet sich Situationen, in denen
eine visuelle Uberwachung nicht méglich oder deutlich aufwindiger ist. Dabei
ist einer der wichtigsten Anwendungsfélle die frithzeitige Erkennung von Fehl-
funktionen wiahrend des Betriebs von Fabrikmaschinen.

Bei dem weit verbreiteten, auf Autoencodern basierendem, Ansatz miissen die
Modelle jedes Mal von Grund auf neu trainiert werden. Dariiber hinaus nut-
zen sie weder Vorwissen noch zusétzliche Trainingsdaten aus anderen Doménen
aus. In Abschnitt 4.1 wurde daraufhin ein Ansatz basierend auf vortrainierten

88



4.2 Transfer von Repréasentationen aus unterschiedlichen Doménen

CNNs vorgestellt, der es ermoglicht, das bereits in diesen Netzen enthaltene
Wissen fiir die akustische Anomalieerkennung auszunutzen. Das Klassifikati-
onsproblem auf welchem die CNNs zuvor trainiert wurden, hat jedoch kaum
Gemeinsamkeiten mit der nachfolgenden Aufgabe der Erkennung anomaler Ge-
rausche.

Aufgrund der weiten Verfiigbarkeit von akustischen Datensétzen und neuro-
nalen Netzen, die fiir verwandte Aufgaben wie der Klassifizierung von Um-
gebungsgerauschen trainiert wurden, stellt sich die Frage, ob deren Wissen
iibertragen und genutzt werden kann, um die Erkennungsleistung zu verbes-
sern. Dieser Frage soll in der vorliegenden Arbeit nachgegangen werden.
Dazu werden Représentationen aus drei verschiedenen Doménen, die aufgrund
ihrer strukturellen Ahnlichkeit mit Maschinengerduschen ausgewshlt wurden,
evaluiert: 1) Bildbasierte Reprasentationen, ii) Umweltgerduschbasierte Repré-
sentationen, iii) Musikbasierte Représentationen. Aufbauend auf den Ergeb-
nissen aus Abschnitt 4.1 wird ein Gaussian Mixture Model fiir die Berechnung
der Anomaliebewertungen verwendet. Zudem wird gezeigt, dass alle Repréasen-
tationen die Autoencoder-Baseline [Kaw-+19] tibertreffen und musikbasierte
Représentationen die besten Ergebnisse liefern.

4.2.1 Uberblick iiber die Verwendung des Transferlernens
in anderen Forschungsfeldern

Transferlernen (Abschnitt 2.1.7) wird hauptséchlich in der Computervision und
der natiirlichen Sprachverarbeitung (NLP) eingesetzt, hat aber in letzter Zeit
auch in der akustischen Signalverarbeitung an Bedeutung gewonnen.

In der Computervision wird dabei in den meisten Fallen auf ImageNet vortrai-
nierte CNNs zuriickgegriffen.

Im NLP hat das Aufkommen von vortrainierten Sprachmodellen zu erheb-
lichen Verbesserungen bei einer Vielzahl von Aufgaben, wie z.B. der Senti-
mentanalyse oder der maschinellen Ubersetzung, gefithrt. Fast alle derzeiti-
gen Anséitze verwenden zunéchst vortrainierte Représentationen fiir einzelne
Worter [Mik+13c| und im Anschluss vortrainierte Transformer [Dev+19] oder
RNNs [Pet+18b], die auf der maskierten Sprachmodellierung basieren.

Auch auf dem Gebiet der akustischen Signalverarbeitung existieren mittlerwei-
le einige vortrainierte Netze. Beckmann et al. [Bec+19] verwenden die klassi-
sche VGG-16-Architektur [SZ15| zur Klassifizierung gesprochener Wérter und
zeigen, dass sich die Repréasentationen auch fiir die Sprachverbesserung, Spra-
cherkennung sowie die Klassifizierung von Sprache, Gerduschen und Musik,
eignen. Cramer et al. [Cra+19| formulieren das Optimierungsziel als selbst-
iiberwachte audiovisuelle Korrespondenzaufgabe und verwenden die resultie-
renden Reprisentationen, um die Klassifikationsgenauigkeit von Umgebungs-
gerduschen zu verbessern. Andere Ansétze [Kon+20; Gon+22| basieren auf
dem Training von neuronalen Klassifikatoren auf AudioSet [Gem+17|. Audio-
Set ist ein umfangreicher Datensatz mit manuell annotierten Aufnahmen, der
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menschliche-; tierische- und Umweltgerdusche sowie Musikstiicke enthélt.
Obwohl diese Netze frei verfiigbar sind, werden sie in der Praxis nur selten
verwendet, d.h. die meisten Modelle werden von Grund auf neu trainiert. Die
moglichen Vorteile, welche die Einbeziehung von vortrainierten Netzen haben
konnte, werden somit vernachléssigt.

Keine der angesprochenen Arbeiten betrachtet als nachgelagerte Aufgabe die
akustische Anomalieerkennung oder evaluiert die Auswirkungen der Trainings-
doméne.

4.2.2 Ansatz zum Transfer von Reprasentationen

Dem Ansatz liegt die Idee zugrunde, vortrainierte neuronale Netze zur Extrak-
tion von geeigneten Représentationen zu nutzen. In dieser Arbeit werden dabei
neuronale Netze betrachtet, die Merkmale auf Basis des Mel-Spektrogramms
einer Tonaufnahme berechnen. Der Definitionsbereich der Netze ist dabei be-
reits passend zu dem initialen Optimierungsziel gewéhlt worden und folglich
bereits festgelegt. In der Regel nehmen die Netze Mel-Spektrogramme von
Tonaufnahmen von ca. 0.5s bis 3s entgegen. Ist die Tonaufnahme lénger, im
vorliegenden Fall 10s, so kann mit Hilfe eines gleitenden Fensters mit einer be-
stimmten Schrittlange eine Sequenz von Représentationen extrahiert werden.
Sei diese Sequenz gegeben als Matrix aus Spaltenvektoren R

|
R = ry e Tp (41)

Eine Anomaliebewertung fiir R soll nun auf Basis eines GMMs berechnet wer-
den. Wie schon in Abschnitt 4.1.3.3 festgestellt wurde, eignen sich GMMs
besonders gut fiir die akustische Anomalieerkennung mit vortrainierten neuro-
nalen Netzen. Dazu sei zunachst

p(?"l,...,'rT)=l_[p(rt|r1...,rt_1) (4.2)
t=1

Die Wahrscheinlichkeit einer Repréisentation zum Zeitpunkt ¢t hangt nach Glei-
chung 4.2 somit von allen vorangegangen Reprisentationen ab. Zur Vereinfa-
chung des Modells wird diese Abhéngigkeit nicht beriicksichtigt, d.h. es wird
bedingte Unabhangigkeit angenommen, sodass die Wahrscheinlichkeit der Se-
quenz von Repréasentationen wie folgt gegeben ist:

p(ri...m) =] [p(n) (4.3)

Das GMM fiihrt nun die zusétzliche Annahme ein, dass alle Représentationen
aus einer Affinkombination einer endlichen Anzahl von Gaufsverteilungen mit
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unbekannten Parametern erzeugt werden.
Die Wahrscheinlichkeit fiir eine Représentation ist folglich gegeben durch

K K
p(rilm ) = [ [mN (rel e, Sx)  wobei ) mo=1  (4.4)

k=1 k=1

Die unbekannten Parameter der Gaukerverteilungen ¥ = {X;,... Xg} und pu =
{p1, ... pug} sowie die Gewichtungskoeffizienten = = {m,... g} fiir jede der
K Verteilungen werden dabei auf Basis der Menge aller extrahierten Repré-
sentationen geschatzt.

Genauer schitzt ein GMM die Wahrscheinlichkeitsverteilung aller Reprasenta-
tionen durch die Kombination von einfachen Gaufverteilungen. Dadurch lassen
sich auch nicht normalverteilte, multimodale Wahrscheinlichkeitsverteilungen
modellieren. Da die Repréasentationen der vortrainierten Netze in der Regel
nicht regularisiert werden, um einer speziellen Verteilung zu folgen, ist die Fle-
xibilitdt des GMMs im vorliegenden Anwendungsfall ein wesentlicher Vorteil.

4.2.3 Evaluation der Konkurrenzfiahigkeit des Ansatzes

In diesem Abschnitt werden zunéchst die zur Extraktion der Représentationen
verwendeten neuronalen Netze genauer besprochen. Darauf folgt die Vorstel-
lung des Aufbaus der Experimente sowie eine kurze Diskussion dariiber, wie
die Hyperparameter des Gaussian Mixture Models gewahlt wurden. Schlieflich
folgt die Diskussion der Ergebnisse.

Zur Evaluation wird erneut der bereits in Abschnitt 3.3.3.1 vorgestellte MIMII
Datensatz verwendet. Anders als in Abschnitt 3.11 und Abschnitt 4.1.3.3 wer-
den im Folgenden jedoch alle Signal-zu-Rausch-Verhéltnisse (—6dB, 0dB und
6dB) berticksichtigt.

4.2.3.1 Vortrainierte neuronale Netze

Die folgenden neuronalen Netze wurden auf Basis von Umweltgerauschen trai-
niert. Die Doméne ist strukturell mit Maschinengerduschen verwandt.

i) VGGish [Her+17b]: VGGish ist eine Variante der VGG-Architektur, die
zuvor bereits erfolgreich zur Bildklassifizierung eingesetzt wurde. Im Ver-
gleich zu VGG16 wurde die Anzahl der Schichten auf 11 und die Repré-
sentationsgrofte auf 128 reduziert. Das Netz wurde fiir die Klassifizierung
von ca. 5.24Mio. Stunden an Umweltgerduschen trainiert.

ii) L3env [Cra+19]: Dieses Netz verwendet eine simple CNN Architek-
tur [AZ17] mit 3 X 3 Filtern und insgesamt acht Schichten mit steigender
Anzahl an Filtern. Das Trainingsziel ist das Losen einer audiovisuellen
Korrespondenzaufgabe, d. h. die Vorhersage, ob ein Mel-Spektrogramm
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die Tonspur eines Videos wiedergibt oder nicht. Somit werden bei die-
sem Verfahren keine Annotationen benétigt. Das Training wurde mit ca.
195000 Videos (10s) mit Umweltgerduschen in der Tonspur trainiert.

Musikbezogene Aufgaben wie das Musik-Tagging stiitzen sich auf eine Viel-
zahl von Faktoren wie Tonlage, Klangfarbe und Tonhohe. Diese Merkmale
kénnen auch fiir die akustische Anomalieerkennung von Bedeutung sein. Die
beiden nachstehenden neuronalen Netze wurden fiir musikbezogene Aufgaben
trainiert:

i) MusiCNN [PS19]: Die Filterformen der CNN basierten Architektur sind
explizit darauf ausgelegt, Phianomene und Muster zu beriicksichtigen, die
typischerweise in der Musik auftreten (z. B. Tonhohe, Klangfarbe, Tem-
po). Breitere Filter modellieren ldngere zeitliche Abhéngigkeiten und ho-
here Filter werden verwendet, um die Klangfarbe besser zu erfassen. Mu-
siCNN wurde auf dem MagnaTagATune-Datensatz [Law+09] (ca. 26000
29s lange Musikstiicke) fiir das Musik-Tagging trainiert.

ii) L3music [Cra+19]: Der einzige Unterschied zu L3env besteht darin, dass
L3music mit ca. 296000 Videos von Personen trainiert wurde, die ein Mu-
sikinstrument spielen.

Aufgrund der Beobachtung, dass anomale Klangmuster oft visuell in ihrer
spektralen Darstellung erkannt werden konnen, eignen sich fiir die vorliegende
Problemstellung auch neuronale Bildklassifikatoren. Dies wird ebenfalls bei
der Begutachtung von Abbildung 3.10 deutlich. Der Ansatz wurde bereits
in Abschnitt 4.1 vorgestellt. Zusétzlich wird jedoch eine in Abschnitt 4.1.3.1
noch nicht berticksichtigte Netzarchitektur untersucht.

i) ResNet34 [He+16|: ResNet ist die am weitesten verbreitete CNN Archi-
tektur und wurde bereits in Absschnitt 4.1.3.1 vorgestellt. In Abschnitt
konnte dariiber hinaus gezeigt werden, dass das ResNet34 zu den leis-
tungsfiahigsten vortrainierten CNNs fiir die akustische Anomalieerkennung
gehort.

ii) DenseNet121 [Hua+17]: Genau wie das ResNet wurde das DenseNet ent-
wickelt, um eine grofsere Netzwerktiefe zu ermoglichen und gleichzeitig
weniger Parameter zu benotigen. Hier erhélt die Folgeschicht die Feature
Maps aus allen vorherigen Schichten und berechnet, entsprechend einer
Wachstumsrate, eine geringe Anzahl neuer Feature Maps. Dieser Prozess
wird mit 1 X 1-Convolutions und Average-Pooling kombiniert, um die An-
zahl und Grofe der Feature-Maps zu reduzieren.

Zum Vergleich mit dem weit verbreiteten Autoencoder Ansatz dient die Ar-
chitektur und das Trainingsverfahren von Koizumi et al. [Koi+20b]. Vergli-
chen mit der Architektur aus Abschnitt 3.3.3.3 verwendet dieser Autoencoder
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4.2 Transfer von Repréasentationen aus unterschiedlichen Doménen

Name Trainingsdomine Grofie
%/fél:;h Umweltgerausche ?;;
ResNet34 Bilder 512
DenseNet121 1024
MuaCNN Musik 753
L3music 512

Tabelle 4.2: Uberblick iiber die verwendeten neuronalen Netze.

weniger Neuronen und Mel-Béander. Diese Entscheidung wurde getroffen, um
ausschlieflich bewdhrte Architekturen aus der Literatur miteinander zu ver-
gleichen und eine zusétzliche Untersuchung der Autoencoder-Architekturen zu
vermeiden.

Ein Uberblick iiber die verschiedenen Merkmalsextraktoren sowie die zuge-
horigen Trainingsdoménen und Repréasentationsgrofien sind in Tabelle 4.2 zu

finden.

4.2.3.2 Vorgehen

Um die Eignung der verschiedenen Merkmalsextraktoren zu untersuchen, wird
wie folgt verfahren:

i) Berechne die Reprisentationen fiir jede 10s lange Aufnahme im Datensatz
mit einer Fenstergrofe von 1s und einer Schrittweite von 0.5s. Dadurch
ergeben sich 20 Merkmalsvektoren pro Aufnahme.

ii) Standardisiere die Représentationen und reduziere deren Dimensionali-
tat mittels Hauptkomponentenanalyse, sodass 98% der Varianz erhalten
bleibt.

iii) Nutze die angepassten Repréisentationen zum Training eines GMMs.

iv) Zum Testzeitpunkt werden die angepassten Repréisentationen fiir jede 10s
lange Aufnahme (Schritte 1 und 2) im Testdatensatz bestimmt. Die An-
omaliebewertung fiir eine Représentation ergibt sich aus den gewichteten
negativen log-Wahrscheinlichkeiten. Durch Mittelwertbildung ergibt sich
die endgiiltige Anomaliebewertung.

Die Ergebnisse der einzelnen Experimente sind in Tabelle 4.3 zu finden.
Um einen besseren Uberblick iiber die Verteilung der Leistung der einzelnen
vortrainierten Netze zu erhalten, wird in den Abbildungen 4.3, 4.4 und 4.5
zwischen den Trainingsdoménen unterschieden und tiber alle Maschinenidenti-
fikatoren aggregiert. Die besten Ergebnisse pro Trainingsdoméne werden dann
in Abbildung 4.6 miteinander verglichen. In Tabelle 4.4 werden schlussendlich
die besten Ergebnisse aus Tabelle 4.3 ibernommen und mit DRINK aus
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Abbildung 4.2: Evaluation der GMM Hyperparameter.

Abschnitt 3.3 verglichen (Signal-Rausch-Verhéltnis von 0dB).

Die entscheidenden Hyperparameter des GMMs sind die Anzahl der mul-
tivariaten Normalverteilungen und der Typ der Kovarianzmatrix. Um eine
geeignete Belegung zu ermitteln, wurden zunachst drei vortrainierte Netze
und zwei Maschinentypen mit SNR= 0dB und ID= 0 zufillig ausgewéhlt.
Anschliefsend wurde die durchschnittliche AUC mit einer unterschiedlichen
Anzahl von Normalverteilungen {1,4,8,...28} mit vollbesetzten und diago-
nalen Kovarianzmatrizen berechnet, vgl. Abbildung 4.2.

Wiéhrend die mittels MusiCNN extrahierten Reprisentationen in Bezug auf
die Anzahl der Normalverteilungen und den Kovarianztyp stabil erscheinen,
verschlechtern sich die Ergebnisse fiir andere Netze bei steigender Anzahl von
Normalverteilungen und vollbelegter Kovarianzmatrix. In diesem Fall ist die
Uberanpassung des GMMs festzustellen. Die Normalverteilungen decken den
gesamten Merkmalsraum ab und nicht nur die Bereiche, die von den Normal-
falldaten belegt werden. Durch die Verwendung einer diagonalen Kovarianz-
matrix lésst sich dieser Effekt vermeiden.

Alle GMMs werden mit 20 multivariaten Normalverteilungen und diagonalen
Kovarianzmatrizen trainiert.

4.2.3.3 Diskussion und Interpretation der Evaluation

In diesem Abschnitt werden zunéchst die Ergebnisse unter Beriicksichtigung
der Doméne erortert. Erkenntnisse und Schlussfolgerungen, die auf alle Doma-
nen zutreffen, werden darauffolgend besprochen. Schlieflich wird der Ansatz
mit DRINK (Abschnitt 3.3) verglichen und kurz auf die Grenzen der Ergeb-

nisauswertung eingegangen.
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K
SNR -6dB 0dB 6dB
Maschine ID AE Umweltg. Bilder Musik AE Umweltg. Bilder Musik AE Umweltg. Bilder  Musik
0 ]53.0x1.6 58.7+£1.2 57.3+£1.3 61.4%£1.0 | 58.0£3.5 67.0£0.8 62.7£0.8 71.6£0.4 | 74.5+x1.7 83.7£1.3 74.1£0.8 88.5+0.6
Lifter 2 168.7x1.6 70.9+1.1 58.5%1.7 66.6£1.7 | 85.9+£1.5 85.1£0.6 69.7£0.9 82.9+£0.9 | 93.0x1.3 92.840.5 81.4+0.5 96.4£0.5
4 ]56.8+41.2 56.3x1.8 52.0£1.1 52.841.5 | 76.5£2.1 76.5£0.7 65.9£14 79.6x1.4 |91.5+£1.2 93.5+£0.6 85.9%£1.1 98.9£0.7
6 | 78.9%+2.1 87440.6 87.8+1.0 94.841.0 |93.9£0.8 94.7£0.2 97.7£0.1 99.940.1 | 98.7+0.3 98.4+0.2 99.440.1 100.0+0
@ [64.4+£10.4 68.3£12.7 63.9£14.4 68.9+16.2|78.6+13.7 80.8+£10.5 74.0£14.3 83.5+10.6(89.4+9.2 92.1+5.5 85.249.5 95.9%+4.6
0| 71.4%£2.8 78.6+1.5 75.842.1 84.0£1.5 | 72517 87.9+£1.2 85.1£1.1 854404 | 87.1£1.0 96.0£0.5 94.5x0.6 94.1+0.4
Pumpe 2 1 53.243.0 554+1.1 68.1£2.1 62.3£1.3 | 55.1+2.4 659425 90.4+1.3 77.842.0 | 60.1+1.5 74.3+£1.2 97.6x04 81.6x0.9
4 193.0+£2.3 96.1£1.3 86.5x1.1 76.2+2.4 | 99.6£0.6 99.5+0.3 96.7£1.1 88.3%£1.6 | 100.0£0 100.0£0. 99.8+0.1 98.9£1.0
6 | 71.843.0 61.6+3.2 58.7£3.8 67.2£2.6 | 88.1+2.6 83.1x1.8 79.9+2.4 86.0£0.7 | 97.8+1.0 97.9+0.3 96.4+1.6 98.7+0.1
@ 7244145 72.9+£16.4 72.3£10.7 72.4+8.8 |78.8£17.0 84.1£12.5 88.0%£6.5 84.4+4.2 |86.2+16.1 92.0£10.6 97.1+2.2 93.3£7.2
0 ]91.5+1.9 98.5+£0.3 99.5£0.3 99.1£0.3 | 96.4£0.8 99.840.1 99.9£0.1 99.940.1 | 99.2+0.3 100.0£0  100.0£0 100.0+0
Gleitsch. 21 779+1.6 83.0£09 91.7£1.0 8&83.2£1.0 | 86.5£0.6 93.1£0.8 97.0£0.5 92.7£0.6 | 94.4+£0.8 99.0£0.3 99.5+£0.2 98.9+0.2
4| 71.0£2.7 82.0£14 70.6£2.3 79.2+1.7 | 88.9+3.0 95.6+£0.7 84.0£1.0 944408 | 95.6+1.8 98.8+0.3 92.4+£0.5 98.6£0.4
6 | 55.3£2.8 66.8+2.4 56.8£3.8 69.8£1.8 | 61.843.1 87.3+£2.8 63.3£3.1 86.7£2.2 | 71.7£4.6 95.9+£1.3 74.9+4.4 96.4£0.9
@ |73.9£13.4 82.6£11.6 79.7£17.5 82.8+10.9|83.4£13.3 93.924.8 86.1x14.9 93.5£5.0 [90.2+11.3 98.4+1.7 91.7+£10.6 98.5+1.4
0 ]503+4.7 61.0£1.7 73.4+£1.7 70.3£2.2 |51.4+2.4 75.443.6 88.6x1.7 781+£29 |60.5£8.7 74.2+0.7 90.5+1.7 75.2+1.2
Ventil 21 62.0£3.5 749+1.9 63.9+£3.0 70.3£24 | 72.2+£29 82.0£2.1 70.8£1.7 80.2%1.6 | 75.0£6.0 85.0£1.0 72.6x1.5 86.3%0.8
4 | 61.5£3.0 64.8+£3.3 64.2£2.0 68.2%£1.7 |65.6£4.2 74.6x£19 70.8£2.7 79.6£26 | 66.9£3.4 82.4+£1.8 85.4+£2.5 84.2+0.8
6 | 51.2+£2.9 55.842.6 59.4+£3.3 58.7£29 | 57.5+£2.0 57.8+3.6 55.9+£1.7 60.7£2.6 | 66.3£5.0 72.0£0.8 66.0£2.1 7T4.2+1.1
@ 56.2+6.6 64.2£7.5 65.2£5.8 66.9%5.4 |61.7£8.5 72.5x9.6 71.5x12.0 74.7+£8.6 [67.2x7.8 78457 78.6+10.2 80.0£5.5

Tabelle 4.3: Durchschnittliche AUCs fiir alle Experimente + eine Standardabweichung.
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S

Transfer DRINK

71.6+0.4 | 50.9+1.7
85.1£0.6 | 94.6%1.0
79.6+1.4 | 87.0+1.1
99.940.1 | 89.7+1.6
87.9+1.2 | 63.1+1.6
90.4+1.3 | 63.53+£2.5
99.5+0.3 | 99.5+0.2
86.0+0.7 | 93.8%+1.7
99.9+0.1 | 98.14+0.4
97.0+0.5 | 92.13+1.0
95.6+0.7 | 97.33+1.2
87.3+2.8 | 75.10+£2.8
88.6+1.7 | 94.33+2.3
82.0+2.1 | 91.50+2.2
79.6+2.6 | 92.47+4.4
60.7+2.6 | 89.70+6.4

Maschine

Lifter

Pumpe

Gleitschiene

Ventil

DD =N OO N OO RN OO NN O

Tabelle 4.4: Vergleich des vorgestellten Ansatzes (Transfer) mit DRINK aus
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Abschnitt 3.3. Jede Zelle stellt die durchschnittliche AUC + eine
Standardabweichung dar. Es werden jeweils immer die besten Er-
gebnisse (beziiglich Trainingsdoméne und Hyperparameter) mit-
einander verglichen.



4.2 Transfer von Repréasentationen aus unterschiedlichen Doménen

Bilder: Mit Aufnahme der Gleitschienen {ibertrifft DenseNet121 das
ResNet34 bei allen Maschinentypen in Bezug auf den mittlel- und den Me-
dianwert der AUC. Die auffilligsten Leistungsunterschiede sind bei Pumpen
und Ventilen zu beobachten. Eine mogliche Erklirung fiir die Uberlegenheit
von DenseNet121 ist, dass es ResNet34 auch in Bezug auf die Klassifizie-
rungsgenauigkeit auf ImageNet iibertrifft. Diese Uberlegenheit {ibertréigt sich
durch die vollstdndigere, nuanciertere und differenziertere Extraktion von
Merkmalen auch auf die akustische Anomalieerkennung.

Musik: Aus Abbildung 4.3 ldsst sich entnehmen, dass L3music bei Gleit-
schienen und Ventilen deutlich bessere Ergebnisse erzielt als MusiCNN.
Andererseits iibertrifft MusiCNN L3music bei Liiftern und Pumpen.
Wiéhrend Liifter und Pumpen ein stationdres Klangmuster besitzen, weisen
Schieber und Ventile ein nicht-stationdres Muster auf. Daraus wird geschlos-
sen, dass die rechteckigen horizontalen Filter (Zeitdimension) von MusiCNN
besonders gut geeignet sind, um Merkmale zu extrahieren, die den Normalbe-
trieb stationédrer Gerdusche beschreiben, da diese nahezu konstant sind und
sich im Laufe der Zeit nur geringfiigig verandern. Anomalien zeichnen sich
dann durch das Fehlen bestimmter Merkmale aus, z.B. weil die Maschine
zufillig den Betrieb einstellt, plotzlich ungewohnliche Gerdusche von sich gibt
oder sich die Tonhohe durch Beschiadigungen verdndert. Fiir Gleitschienen
und Ventile kénnte MusiCNN’s Trainingsziel (Musik-Tagging) im Vergleich
zu der sehr generellen audiovisuellen Korrespondenzaufgabe von L3music zu
restriktiv sein.

Umweltgerdusche: Abbildung 4.4 zeigt die Uberlegenheit von L3env
gegeniiber VGGish bei der Erkennung von anomalen Geréuschen von Ventilen
und Gleitschienen. Bei Liiftern und Pumpen liegen beide jedoch gleichauf.
Genau wie in Abschnitt 4.2.3.3 sind die deutlichsten Leistungsunterschiede
bei nicht-stationdren Maschinengerauschen zu beobachten. Hierbei wurde
festgestellt, dass die VGGish Représentationen bei Gleitschienen und Ventilen
hochgradig redundant sind. Genauer bedeutet das, dass die urspriinglichen
Repréisentationen mit der Hauptkomponentenanalyse auf eine kleine Anzahl
von Merkmalen reduziert werden. VGGish extrahiert also sehr &hnliche
Merkmale fiir alle Aufnahmen, was die Erstellung eines aussagekraftigen
Modells des Normalfalls erheblich erschwert.

Ferner wurden in einer fritheren Arbeit [Cra+19] L3 Représentationen fiir die
Erkennung von akustischen Ereignissen verwendet, wobei diese im Vergleich
zu VGGish bessere Ergebnisse erzielten. Diese Ergebnisse werden hier im
Kontext der akustischen Anomalieerkennung nochmals bestétigt. Dartiber
hinaus ist davon auszugehen, dass die selbstiiberwachte audiovisuelle Korre-
spondenzaufgabe einen umfassenderen Satz von Merkmalen extrahiert. Im
Vergleich zu dem sehr eng gefassten Klassifizierungsziel von VGGish werden
fiir die Korrespondenzaufgabe expressivere und universellere Merkmale
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4 Transferlernen zur akustischen Anomalieerkennung

benotigt.

Allgemeine Beobachtungen: Im Allgemeinen verringert die Zunahme
von Hintergrundgerduschen die Leistung aller Représentationen erheblich.
Dariiber hinaus sind alle Repradsentationen in gleicher Weise von Hinter-
grundgerduschen betroffen, d. h. Hintergrundgerdusche dndern nichts an der
Rangfolge.

Liifter sind der Maschinentyp, der am meisten unter Hintergrundgeréduschen
leidet. Der Grund dafiir ist, dass Liiftergerdusche und Hintergrundgeréusche
ein dhnliches Klangbild besitzen, wodurch sie schwerer zu differenzieren sind.
Am schwersten lassen sich anomale Gerdusche bei Aufnahmen von Ventila-
toren (stark nicht-stationédr) erkennen, am leichtesten bei Aufnahmen von
Gleitschienen (deutlich sichtbare Anomalien in den Mel-Spektrogrammen).
Gemittelt iiber den Maschinenidentifikator (Tabelle 4.3) schneiden alle
Ansétze besser als die AE-Baseline ab. Somit bestétigt sich erneut, dass der
Transfer von Wissen aus vortrainierten Netzen eine sinnvolle Alternative
darstellt.

Musikbasierte Représentationen erreichen die besten Ergebnisse mit 8/12
Bestleistungen. Sowohl bild- als auch umweltgerduschbasierte Repréasentatio-
nen erreichen jeweils 2/12 der Bestleistungen.

Aufgrund der starken strukturellen Ahnlichkeit von Umwelt- und Maschinen-
gerduschen, hatte vermutet werden konnen, dass auf Umgebungsgerduschen
basierende Reprasentationen die besten Resultate liefern. Die vorliegenden
Ergebnisse stellen diese Annahme infrage.

Womoglich bieten Musikstiicke ein reichhaltigeres und vielféltigeres Trainings-
signal als Umgebungsgerausche.

Vergleich mit DRINK: Zunéchst fillt auf, dass der vorgestellte Ansatz
der einzige ist dem es gelingt, bei Aufnahmen des Liifters mit ID 0 eine
AUC zu erreichen, die deutlich tiber 50 liegt. Keiner anderen Methode, die
nicht auf dem Transfer von Représentationen beruht, gelingt dies. Hier ist
zu beobachten, dass DRINK selbst anormale Aufnahmen gut rekonstruiert.
DRINK generalisiert in diesem Fall zu gut, wihrend der Transferansatz auf
sein Vorwissen zuriickgreifen kann, um auch zwischen subtileren Anomalien,
wie z.B. kurzen Ausschlagen im Mel-Spektrogramm, zu unterscheiden. Fiir
die restlichen Liifter IDs ergibt sich kein klares Bild.

Allgemein ist jedoch eine leichte Uberlegenheit des Transferansatzes gegen-
iiber DRINK bei Aufnahmen von Liiftern, Pumpen und Gleitschienen zu
beobachten. In den Féllen, in denen DRINK schlechter abschneidet, sind die
Rekonstruktionsfehler selbst fiir Anomalien niedrig. Schlechtere Ergebnisse
des Transferansatzes konnen zwei Griinde haben: Entweder das vortrainierte
Netz verwirft wichtige Muster im Mel-Spektrogramm, die fiir die Anomali-
eerkennung wichtig wiren, oder einige Muster in den Mel-Spektrogrammen
des Normalfalls kommen nur selten im Datensatz vor und ihnen wird so nur
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Abbildung 4.3: Vergleich der musikbasierten Reprisentationen.
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Abbildung 4.4: Vergleich der umweltgeriduschbasierten Reprisentationen.
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Abbildung 4.5: Vergleich der bildbasierten Reprisentationen.
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Abbildung 4.6: Vergleich der besten Reprisentationen (Musik: MusiCNN fiir
Lifter und Pumpen, L3music fiir Gleitschienen und Ventile;
Umgebungsgerdusche: L3env; Bilder: DenseNet121).
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wenig Wahrscheinlichkeitsmasse durch das GMM zugeordnet.

Bei Aufnahmen von Ventilen iibertriff DRINK den Transferansatz jedoch ohne
Ausnahme. Wie schon in Abschnitt 3.3.3 festgestellt, sind Kontextinformatio-
nen (umliegende Zeitrahmen) bei der Anomalieerkennung in Ventilgerduschen
besonders wichtig. Der Transferansatz berechnet seine Anomaliebewertungen
pro Segment unabhéngig von den umliegenden Segmenten (Gleichung 4.3)
und ist folglich fiir stark zeitabhéngige Anomalien schlechter geeignet.

Grenzen der Analyse: Die Bewertung der verschiedenen Repréasentationen
stellt eine besondere Herausforderung dar. Es ist schwierig, die genauen
Griinde dafiir zu finden, warum eine Représentation besser als eine andere
funktioniert. Zum einen wurden die Netze auf verschiedenen Datensétzen
mit einer unterschiedlichen Anzahl an Datenpunkten trainiert, zum anderen
verwenden sie alle unterschiedliche (Black-Box) Netzarchitekturen. Dartiber
hinaus unterscheiden sie sich in der Doméne und dem initialen Optimie-
rungsziel. Hinzu kommt, dass der verwendete Datensatz keine Informationen
dariiber enthélt, welche spezifischen Anomalien in einer anomalen Aufnahme
vorkommen. So lasst sich nicht untersuchen, fiir welche Arten von Anomalien
welche Représentation besonders gut geeignet ist. Bedauerlicherweise existiert
zum aktuellen Zeitpunkt kein frei verfiigharer Datensatz zur akustischen
Anomalieerkennung, der eine feingranularere Untersuchung zuliefe.

In Bezug auf den Vergleich des Transferansatzes mit DRINK muss festgehal-
ten werden, dass jeweils die besten Konfigurationen miteinander verglichen
wurden. In der Praxis konnte es aufgrund der geringen Verfiigharkeit von
anomalen Daten schwierig sein, die besten Konfigurationen zu finden.

4.2.4 Fazit und Ansatzpunkte zur Reduzierung der
Abhangigkeit von der Domane

Im Rahmen dieser Arbeit wurde die Wirksamkeit des Wissenstransfers von vor-
trainierten neuronalen Netzen fiir die Erkennung anormaler Gerdusche unter
Verwendung des Paradigmas der Merkmalsextraktion untersucht. Der Ansatz
wurde mit Reprasentationen aus den Doménen Umgebungsgerdusche, Bilder
und Musik evaluiert und ermdglicht schnelles Experimentieren und umgehen-
de FErgebnisse, da nur einfache Anomalieerkennungsmodelle trainiert werden
miissen. Es konnte gezeigt werden, dass fast alle Représentationen eine kon-
kurrenzfidhige Leistung erbringen, wobei die musikbasierten Repréasentationen
besonders gut zur akustischen Anomalieerkennung geeignet sind. So konnte
nachgewiesen werden, dass die Diskrepanz zwischen den Doménen weniger ins
Gewicht fillt, als man anfangs hétte vermuten kénnen. Dadurch erhoht sich
die Flexibilitat bei der Wahl eines passenden vortrainierten Netzes.

Die wichtigste Erkenntnis dieser Arbeit ist, dass ein relativ einfacher Ver-
suchsaufbau, der auf Transferlernen basiert, konkurrenzfahig ist. Dariiber hin-
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aus entfillt die Notwendigkeit, ein vollig neues Modell zu entwickeln. Zukiinf-
tige Ansétze sollten sich folglich mit bereits vortrainierten Netzen vergleichen.
Zusétzlich bietet diese Arbeit eine Orientierungshilfe bei der Auswahl von
Merkmalsextraktoren fiir zukiinftige Forschungsarbeiten.

Die Kombination von Reprasentationen aus den unterschiedlichsten Doménen
zu einer gemeinsamen Reprasentation konnte die Abhéngigkeit von der Wahl
der richtigen Doméne reduzieren. Sind einige Anomalien bereits zum Trai-
ningszeitpunkt verfiigbar, liefe sich mittels Supervised Learning ein FFNN
trainieren, welches aus den einzelnen Reprasentationen die geeigneten Merk-
male extrahiert und kombiniert.

4.3 Kapitelzusammenfassung

Dieses Kapitel widmete sich dem Transfer des Wissens von vortrainierten neu-
ronalen Netzen zur Erkennung von Anomalien in Aufnahmen von Industrie-
maschinen. Durch dieses Vorgehen muss keine neue Netzarchitektur entworfen
werden und nicht von Grund auf neu trainiert werden.

Abschnitt 4.1 untersuchte dazu zunéchst die Auswirkungen der Verwendun-
gen von zur Bildklassifizierung trainierten CNNs. Es wurde gezeigt, dass die
so extrahierten Repréasentationen unter Verwendung von One-Class Support
Vector Machines und Gaussian Mixture Models bessere Ergebnisse erzielen als
Convolutional Autoencoder.

Anschliefsend wurden in Abschnitt 4.2 vortrainierte neuronale Netze aus wei-
teren Doménen berticksichtigt. Hier konnte ein klarer Vorteil fiir musikbasier-
te Représentationen festgestellt werden. Folglich ist die Diskrepanz zwischen
den Doménen weniger relevant als urspriinglich vermutet. Ferner konnte ei-
ne leichte Uberlegenheit musikbasierter Reprisentationen in Bezug auf den in
Abschnitt 3.3 vorgestellten Ansatz DRINK festgestellt werden.
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5 Reprasentationslernen in
weiteren Anwendungsfeldern

Die vorangegangenen Kapitel beschéftigten sich ausschlieflich mit dem ma-
schinellen Lernen auf akustischen Daten. Im Gegensatz dazu wird in diesem
Kapitel das Spektrum der Anwendungen erweitert. Der Fokus liegt dabei auf
der Frage, wie das Représentationslernen im Multi-Agent Reinforcement Lear-
ning und dem Mannschaftssport eingesetzt werden kann.

Im Multi-Agent Reinforcement Learning lernen die beteiligten Agenten geeig-
nete Handlungsstrategien (Policies) durch die Interaktion mit der Umgebung
mittels Versuch und Irrtum. Abschnitt 5.1 stellt einen neuen Ansatz zur Er-
moglichung von effizienter und diskreter Kommunikation zwischen den Agen-
ten vor. Hierbei werden die internen Représentationen der Agenten fortlaufend
durch ein Clusteringverfahren diskretisiert und die Clusterindizes als Nachrich-
ten versendet.

Abschnitt 5.2 ist ebenfalls dem Forschungsfeld des Reinforcement Learnings
zuzuordnen. Hier wird die Anomalieerkennung aus den vorangegangenen Ka-
piteln wieder aufgegriffen und diskutiert, wie diese auf das Reinforcement
Learning iibertragen werden kann. Der Abschnitt unterscheidet sich zu den
in der vorliegenden Arbeit vorgestellten Ansétzen darin, dass er keine konkre-
ten Losungsansatze und Experimente beinhaltet. Der Schwerpunkt liegt auf
der Eingrenzung der Problemstellung, da diese in der Literatur aktuell nicht
ausreichend prézise formuliert ist.

Abschliefsend wird STEVE vorgestellt, ein Algorithmus zum automatischen Er-
lernen von Représentationen von Fuftballteams. Der Ansatz benotigt lediglich
frei verfiighare Spielergebnisse aus verschiedenen Fufballligen und Wettbewer-
ben. Somit wird die Abhéngigkeit von teuren Daten von Sportanalyseunter-
nehmen und Fachexperten verringert.

Abschnitt 5.1 stellt insbesondere Inhalte und Ergebnisse vor, die noch nicht
verdffentlicht wurden. Abschnitt 5.2 und Abschnitt 5.3 basieren auf den Pu-
blikationen [Miil+22] bzw. [Miil+20].

Am Ende dieses Kapitels fasst Abschnitt 5.4 die wichtigsten Erkenntnisse kurz
zusammen. Eine detailliertere Zusammenfassung der vorgestellten Ansétze so-
wie mogliche Ansatzpunkte fiir zukiinftige Arbeiten befindet sich jeweils am
Ende des entsprechenden Abschnitts.
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5.1 Agentenkommunikation durch Clustering
der Reprasentationen

Die Losung von Problemen wie dem autonomen Fahren [SSS16] oder der si-
cheren Koordination von Robotern in Lagerhdusern [SS20| erfordert in den
meisten Fillen die Kooperation der beteiligten Agenten. Um gemeinsam Auf-
gaben und Probleme zu l6sen, miissen die Agenten lernen, sich selbststdndig
zu koordinieren und Ressourcen zu teilen. Ahnlich wie beim Menschen wird die
Kooperation durch die Kommunikation erleichtert. Autonome Agenten sollten
folglich so modelliert und trainiert werden, dass sie in der Lage sind, eigenstan-
dig zu handeln und gleichzeitig mit anderen Agenten zu kommunizieren. Da-
durch kénnen Agenten beispielsweise Informationen {iber ihre aktuellen Wahr-
nehmungen, ihr geplantes Handeln oder ihren internen Zustand austauschen,
was ihnen die Zusammenarbeit bei Aufgaben und Problemen erméglicht, die
allein und ohne Kommunikation schwieriger oder unmaéglich zu 16sen sind.

Im Multi-Agent Reinforcement Learning (MARL) interagieren mehrere Agen-
ten mit einer gemeinsamen Umgebung. Im einfachsten Fall wird jeder Agent als
unabhéngig lernende Einheit modelliert, welche die anderen Agenten lediglich
wahrnimmt (Independent Learning). In diesem Szenario kann jedoch hochstens
implizite Kommunikation entstehen, wie sie zum Beispiel bei Bienen, die ihre
Artgenossen durch spezielle Bewegungsabliaufe {iber die Position einer gefun-
denen Futterquelle informieren [Von92|, vorkommt. Im Kontext des MARLSs
wurde ferner bereits festgestellt, dass die Kooperation durch den Austausch von
Informationen, Erfahrungen und dem erlernten Wissen der einzelnen Agenten
verbessert werden kann [Min].

Der vorherrschende Ansatz dafiir besteht darin, den Agenten wihrend des
Trainings zusétzlich zum eigenen Zustand weitere Informationen wie z.B. den
Gesamtzustand der Umgebung zum aktuellen Zeitpunkt, zu ibergeben. Meist
ist es wiinschenswert, die Agenten nach dem Training dezentral ausfiihren zu
konnen, d.h. jeder Agent soll nur anhand ihm lokal zur Verfiigung stehen-
der Informationen entscheiden kénnen, wie er handelt. Folglich dienen die zu-
sitzlichen Informationen zum Trainingszeitpunkt nur dazu, das Training zu
beschleunigen und ausgefeiltere, implizite Koordinations- und Kommunikati-
onsstrategien zu entwickeln. Dieses Paradigma wird Centralized Learning and
Decentralized Erecution genannt.

Ein noch radikalerer Ansatz besteht darin, alle Agenten als einen einzigen RL
Agenten aufzufassen, der alle lokalen Beobachtungen der einzelnen Agenten
erhélt und den gemeinsamen Aktionsraum als kartesisches Produkt der in-
dividuellen Aktionsrdume auffasst. Da der gemeinsame Aktionsraum mit der
Anzahl der Agenten exponentiell anwichst und die Agenten nicht dezentral
ausgefiithrt werden kénnen, kommt dieser Ansatz in praktischen Problemen
selten zum Einsatz.

Damit Agenten sich nicht nur implizit miteinander austauschen kénnen, fithren
neuere Ansétze [Foe+16; SSF16; Low-+17; Das+19; Lin+21; WS22| einen expli-

104
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ziten Kommunikationskanal zwischen den Agenten ein. Dies stellt ein betrécht-
liches Explorationsproblem dar, da die Wahrscheinlichkeit, dass ein einheit-
liches Kommunikationsprotokoll gefunden wird, dufserst gering ist [Foe+16].
Des Weiteren tragen die initial noch zufélligen Nachrichten zu der bereits ho-
hen Varianz des MARLs bei und erschweren das Training zusétzlich [Low+17;
Ecc+19]. Viele Arbeiten greifen daher auf differenzierbare Kommunikation zu-
riick [SSF16; Low+17; CLF18; MA18; Ecc+19; WS22|, bei der die Agenten
die Kommunikationsstrategien der anderen Agenten direkt durch Gradienten
optimieren kénnen.

Keines der angesprochenen Szenarien ist hinreichend realistisch. Weder kénnen
Menschen die Neuronen des Gegeniibers anpassen, noch ist es immer mdoglich
wahrend eines Lernprozesses zusétzliche Informationen iiber den Gesamtzu-
stand der Umgebung zu sammeln.

Dariiber hinaus ist es im MARL {iblich, dasselbe neuronale Netz fiir alle Agen-
ten zu verwenden (Parameter Sharing). So kann das Netz von der gesamten
Erfahrung aller Agenten profitieren und das Training beschleunigen.

Auch diese Annahme lésst sich nicht darauf iibertragen, wie Menschen lernen.
Uberdies ist anzunehmen, dass das gemeinsame Training von Agenten in der
echten Welt (ohne Simulationsumgebung) aus Griinden der Skalierbarkeit oh-
ne zentrale Steuerungseinheit auskommen sollte.

Aus den genannten Griinden wird in dieser Arbeit angenommen, dass jeder
Agent ein eigenes neuronales Netz besitzt, ein nicht-differenzierbarer Kom-
munikationskanal besteht, keine zentrale Steuerungseinheit das Training iiber-
wacht und die Agenten zusétzliche Informationen ausschlieflich iiber den Kom-
munikationskanal erhalten konnen.

Ansatt den Nachrichtenaustausch durch nicht-differenzierbare Optimierungs-
verfahren zu lernen, wird hier direkt die interne Repréasentation eines Agenten
zur Erstellung einer Nachricht verwendet. Die interne Représentation ist dabei
durch die Aktivierungen der letzten versteckten Schicht des Agenten gegeben.
Durch das Clustering der internen Reprisentationen kann anschliefsend eine
diskrete Nachricht in Form des Indizes des zugewiesenen Clusters erstellt wer-
den. Die diskrete Kommunikation entspricht eher der Kommunikation in der
Natur und kann einen groferen praktischen Nutzen bieten (z. B. Kommunika-
tionskanéle mit geringer Bandbreite zwischen Robotern |[Lin+21]). Zu jedem
Zeitschritt erhélt jeder Agent jeweils die Indizes (Nachrichten) aller anderen
Agenten und berechnet auf Basis der erhaltenen Indizes und seines lokalen
Zustandes die ndchste auszufithrende Aktion.

Es kann gezeigt werden, dass dieses Verfahren im Vergleich zu keiner Kommu-
nikation bessere Kooperation ermoglicht und mit der Leistung des Austauschs
der gesamten kontinuierlichen Repréasentationen konkurriert.
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5.1.1 Verwandte Arbeiten und Grundlagen

In diesem Abschnitt werden zunéchst verwandte Arbeiten besproche und an-
schliefend die grundlegenden Prinzipien vorgestellt, auf denen diese Arbeit
fuftt. Dabei bilden Markov-Spiele den zu Grunde liegenden Formalismus fiir
das MARL und K-Means das Clusteringverfahren, welches zur Diskretisierung
der Nachrichten verwendet wird.

5.1.1.1 Verwandte Arbeiten zur Kommunikation in
Multiagentensystemen

Die Koordination von voneinander unabhéngig trainierten Agenten mit der
Moglichkeit zu kommunizieren wurde bereits von Jaques et al. [Jaq+19] unter-
sucht. In jedem Zeitschritt simuliert ein Agent durch kontrafaktisches Schlie-
fsen alternative Aktionen, die er hétte ausfithren kénnen, und berechnet deren
Auswirkungen auf das Verhalten anderer Agenten. Aktionen, die zu grofseren
Verinderungen im Verhalten anderer Agenten fiithren, gelten als einflussreich
und werden belohnt. Jedoch setzt diese Methode voraus, dass ein Agent Zu-
gang zu den Policies (Strategien) der anderen Agenten hat. Der vorliegende
Ansatz erfordert weder die kontrafaktische Simulation von Aktionen noch be-
notigt er Zugang zu den gesamten Policies aller anderen Agenten.

Die gleiche Problemstellung wird auch von Eccles et al. [Ecc+19] untersucht.
Hier werden die Agenten explizit regularisiert, um aussagekraftige Nachrichten
zu erstellen (Positive Signaling) sowie auf eingehende Nachrichten zu reagieren
(Positive Listening). Eine solche Regularisierung ist im vorliegenden Ansatz
nicht erforderlich, denn die Art der Nachrichten ist bereits extern festgelegt.
Die Experimente belegen, dass die Agenten auch ohne zusétzlichen Anreiz auf
die Nachrichten reagieren.

Am engsten verwandt ist der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz mit AE-
comm [Lin+21]|. Hier tauschen Agenten ebenfalls diskrete Indizes aus. Im Ge-
gensatz zu der vorliegenden Arbeit nutzt AEcomm zur Generierung von Nach-
richten jedoch einen zusétzlichen Autoencoder. Jeder Agent trainiert dabei
seinen eigenen Autoencoder, welcher den lokalen Zustand des Agenten auf ei-
ne geringe Anzahl von Aktivierungen reduziert, mit Hilfe des Straight- Through
Estimator |BLC13] diskretisiert und anschliefend rekonstruiert. Hier ist also
das Training eines zusatzlichen Netzwerks mit einer zusatzlichen Trainings-
aufgabe notig. Dariiber hinaus stellten die Autoren fest, dass AEcomm nur
geringfiigige Vorteile gegeniiber der Verwendung der gesamten internen Re-
prasentation des Agenten bietet. Auf Basis dieser Erkenntnis wurde der An-
satz in dieser Arbeit entwickelt. Er diskretisiert die internen Reprasentationen
der Agenten durch iteratives Clustering wiahrend des Trainings und versendet
die Clusterindizes. Dadurch entféllt das Training eines zusétzlichen neuronalen
Netzwerks.
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5.1.1.2 Markov-Spiele

Diese Arbeit folgt der iiblichen Modellierung des MARLs als partiell beob-
achtbares Markov-Spiel (Partially Observable Markov Game, POMG) [Shab3;
Lit94; HBZ04] mit N Agenten. In jedem Zeitschritt erhélt jeder Agent ei-
ne Teilbeobachtung des tatséchlichen Gesamtzustands. Diese Beobachtungen
werden wiederum verwendet, um geeignete Policies zu erlernen, welche den
individuellen Reward maximieren.

Formal ist ein POMG gegeben durch das Tupel (A,S, A4, 0,0, P.R,~)
mit 4 = {l1,...,N}. Ferner beschreibt S die Zustandsmenge, A =
{A(l), . ,.A(N)} die Aktionsmenge und O = {O(l), e O(N)} den Beobach-
tungsraum.

Zum Zeitpunkt ¢t beobachtet Agent k& € .4 einen lokalen Teilausschnitt

O,Ek) e 0% des zugrundeliegenden Gesamtzustands s; € § und wéhlt darauf-

hin die néchste auszufiihrende Aktion aik) e A% Die stochastischen Beobach-
tungen der Agenten hiangen dabei von den ausgefiithrten Aktionen aller Agen-
ten sowie dem Gesamtzustand ab Q(oil), . OEN) |5, aﬁ)l, cee a,E]_Vl)). Auf gleiche
Weise héngt der stochastische Gesamtzustand von dem vorangegangenen Zu-
stand und den gewahlten Aktionen aller Agenten ab P(s,|s,_1, aﬁ)l, o ,aij_vl) ).
Schlieflich erhélt jeder Agent k einen reward geméfs der individuellen Reward-
fuktion R%® : Sx AxS — R, R = {R(l), o R(N)}. Sei dabei rt(k) der Reward,
den Agent k zum Zeitpunkt ¢ erhélt, und die Policy des Agenten W(k)(agk) |0£k))
eine Verteilung iiber die zu wéhlende Aktion in Abhéngigkeit der erhaltenen
lokalen Beobachtung.

Das Ziel ist es, Policies m = (ﬂ(l), s 7T(N)) zu finden, sodass der mit v diskon-
tierte Reward' iiber den Zeithorizont 7' € N einer Episode2 fiir alle Agenten

k
T
™ = ZWE’“’ (5.1)

t=0

im Bezug auf die anderen Policies in 7 maximiert wird:

vV, ¢ 7* e arg max E[G(k)|7~r(k),7r(_k)] (5.2)
(k)
wobei 7" = & \ {W(k)}. Um die Moglichkeit der Kommunikation in einem

POMG explizit zu berticksichten [Lin+21|, kann das POMG um die Menge von

Nachrichtenrdumen M = {./\/l(l) b ,M(N)} erweitert werden. Jeder Agent er-

hélt nun zum Zeitpunkt ¢ Zugriff auf alle Nachrichten aus dem vorangegange-

nen Zeitschritt m, = {mﬁ)l e M¥ |1 < k < N}. Die Policy verarbeitet nun

'Die Diskontierung macht eine unendliche Summe endlich (wenn T' = 00). Ferner wird mit
kleineren Werten fiir v der unmittelbar erreichbare Reward bevorzugt.

*Eine Abfolge von Beobachtungen, Aktionen und Rewards, z.B. das Durchspielen eines Le-
vels eines Videospiels.
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ebenfalls die erhaltenen Nachrichten und berechnet zusatzlich zu der Vertei-

lung iiber die ndchste Aktion eine neue Nachricht ﬂ(k)(a,gk), mgk) |0§k), mglf)l

5.1.1.3 K-Means

Clustering ist die gingigste Ausprigung des Unsupervised Learnings. Hier-
bei werden Daten auf der Grundlage ihrer Ahnlichkeit in Gruppen unterteilt,
ohne dass diesen zuvor Labels zugewiesen werden miissen. Ziel ist es, eine
Gruppierung zu finden, bei der die Ahnlichkeit zwischen einzelnen Objekten
einer Gruppe grofer ist als zwischen Objekten in anderen Gruppen. Um die
Ahnlichkeit zu bestimmen, werden Distanz- oder Ahnlichkeitsmafe wie die eu-
klidische Distanz bzw. die Kosinus-Ahnlichkeit verwendet.

K-Means [Llo82] stellt dabei eines der einfachsten und gleichzeitig am weitesten
verbreitetes Clusteringverfahren dar und wird in dieser Arbeit zur Diskretisie-
rung der Nachrichten verwendet.

Sei D = {z; € R”|2 < i < n} ein Datensatz von n Vektoren mit D Dimensio-
nen und g = {y; € R”|2 < i < k} eine Menge von k = 2 Zentroiden derselben
Dimensionalitdt. Das Ziel ist es nun, D so in k£ Partitionen zu teilen, dass die
Summe der quadrierten Abweichungen (quadratische euklidische Distanz) von
den Zentroiden minimal ist:

; (5.3)

n
argmin )l — ps,
H i=1

wobei p1,, = argmin , ¢, |7 — ||5. Da die Suche nach der optimalen Lisung
NP-schwer ist, wird auf approximative Algorithmen wie den Lloyds Algorith-
mus [L1o82| zuriickgegriffen. Dabei werden die Zentroide initial zuféllig gewéhlt
und anschliefsend jeder Datenpunkt demjenigen Zentroiden zugeordnet, zu dem
die Distanz minimal ist. Die neuen Zentroide werden darauthin auf den Mit-
telwert aller dem jeweiligen Zentroid zugewiesenen Datenpunkte gesetzt. Die
letzten beiden Schritte werden bis zur Konvergenz wiederholt.

Aufgrund seiner Einfachheit und weiten Verbreitung wurde der K-means-
Algorithmus fiir zahlreiche Anwendungsfille adaptiert und aktualisiert. Zu den
wichtigsten Varianten gehoren fuzzy K-Means [Dun73|, K-Medians [JD88| und
K-Medoids [KRO08|. Fiir die vorliegende Arbeit am relevantesten sind jedoch
die Initialisierungsmethode K-Means++ [VA06| und Mini-Batch-K-means.
K-Means++ verringert den Fehler im Vergleich zur optimalen Lésung und be-
schleunigt die Konvergenz durch die Vergrofserung der Streuung der initialen
Zentroiden. Dabei wird der erste Zentroid zuféllig auf ein x; € D gesetzt.
Danach wird jeder nachfolgende Zentroid aus D \ {z;} mit einer Wahrschein-
lichkeit ausgewahlt, die proportional zur Distanz zum nachstgelegenen beste-
henden Zentroid des Punktes ist.

Min-Batch-K-Means wurde entwickelt, um den Speicherplatzbedarf zu redu-
zieren. Dabei wird in jeder Iteration nur eine Untermenge von D mit fester
Grofe berticksichtigt (Mini-Batches). Dariiber hinaus ist Min-Batch-K-Means
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in Szenarien niitzlich, in denen der gesamte Datensatz zu einem bestimmten
Zeitpunkt unbekannt ist und moglicherweise zeitabhéngigen Anderungen ob-
liegt (z. B. bei Datenstromen).

5.1.2 ClusterComm

In diesem Abschnitt wird ClusterComm vorgestellt, ein Ansatz zur diskreten
Kommunikation in Multi-Agenten Systemen. ClusterComm ist lose inspiriert
von der Art und Weise, wie Menschen im Laufe der Zeit gelernt haben, zu
kommunizieren. Thre Entwicklung begann mit einfachen Handbewegungen und
der Nachahmung natiirlicher Laute bis hin zu gesprochener Sprache, einem
etablierten Kommunikationsprotokoll [Fit10]. Da die menschliche Kommunika-
tion ohne Beaufsichtigung oder zentralen Kontrollmechanismus und durch die
Interaktion von Individuen entstanden ist, verzichtet der vorliegende Ansatz,
im Gegensatz zu den meisten in Abschnitt 5.1 vorgestellten Ansétzen, auf
Parameter Sharing und differenzierbare Kommunikation. Stattdessen lernen
und handeln alle Agenten unabhéngig voneinander, haben aber dennoch die
Moglichkeit, Nachrichten iiber den Kommunikationskanal auszutauschen.
Mit dem Ziel, einen Kommunikationsmechanismus zu schaffen, der so wenig
Annahmen wie moglich, aber so viel wie notig verwendet, um die interne
Représentation eines jeden Agenten (letzte versteckte Schicht) mit Hilfe des
Clusteringverfahrens K-Means (Abschnitt 5.1.1.3) zu diskretisieren und die
resultierenden Clusterindizes als Nachricht zu verwenden. Eine Nachricht
besteht folglich aus einem einzelnen Integer (ganze Zahl). Das bedeutet, dass
die Anzahl der fiir die Kommunikation bendtigten Symbole deutlich geringer
ist als bei anderen Methoden |Lin+21; Foe+16|. Das Clustering erméglicht den
Agenten, Informationen zu komprimieren, indem sie Daten auf der Grundlage
von Ahnlichkeiten gruppieren. So sind sie in der Lage, aussagekriiftige und
dennoch kompakte Nachrichten zu generieren. Diskrete Kommunikation
ist besonders schwierig, da ohne zusédtzliche Mafnahmen keine Gradienten
durch den Kommunikationskanal flieflen kénnen [Van+22|. Sie entspricht
jedoch eher der menschlichen Kommunikation, da die Entwicklung von Lau-
ten und Gesten hin zu Symbolen und Wortern erfolgte, die diskret sind [Tal05].

5.1.2.1 Generelle Architektur und Kommunikationsstrategie

Zu jedem Zeitschritt ¢ erhalt jeder Agent ¢ € {1,...,n} zwei Eingaben: die
aktuelle lokale Beobachtung oii) und die von allen anderen Agenten gesende-
ten Nachrichten mi:? = {mﬁi)1|1 < j <n A j #i}. Die lokalen Beobachtungen
oil) e oﬁ") sind im Allgemeinen fiir jeden Agenten unterschiedlich und héngen
vom aktuellen Gesamtzustand der Umgebung ab. Abbildung 5.1 stellt exem-
plarisch die Kommunikation zwischen Agenten fiir einen Zeitschritt dar. Jeder

Agent i nutzt einen neuronalen Observation Encoder gzﬁ((f), um eine Reprasen-
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tation fur O,E ) 1 erstellen. Der M essage Encoder gb ) erhilt die Konkatenation
von mi 1 (als one-hot encoding) und erstellt ebenfalls eine Représentation der
erhaltenen Nachrichten. Schliefslich erhélt gb(l) die Konkatenation der Repra-
sentationen der Nachrichten und der lokalen Beobachtung und berechnet die

Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber den Aktionsraum AD Da ng((f)( oii)) Infor-

(1)
my

(1)

—> ’I’I’Lt
Agent 1 ail)l T

Mini-Batch K-Means(!

2
mi) 1
of) 1 52
7 2)
Agent 2 [>a,”] @) )
7 m; 4

(") y (n) } Agentl

my_q >my_q

Agent n ai )1

Abbildung 5.1: ClusterComm zwischen Agenten. Agent 1 erhédlt zum

(1)

Zeitpunkt t die Beobachtung o, ° sowie die Nachrichten

mg)l,,miﬂ der anderen n Agenten. Mit Hilfe seines
Message Encoder ¢$,? und Observation Encoders ¢£1) wer-

den zwei Reprasentationen erstellt, welche zur Berechnung

(1)

der néchsten Aktion a; ° sowie der néchsten Nachricht

( ) herangezogen werden. Die Nachrichten werden mittels
Mlm—Batch K-Means'") diskretisiert.

mationen iiber die Beobachtung und die geplante Aktion des Agenten enco-
diert, wird die Ausgabe mittels Mini-Batch K-Means diskretisiert. Dabei wird
als Nachricht der Clusterindex des Zentroiden gewéhlt, der am néhesten an
der Ausgabe des Observation Encoders liegt. Da die Parameter der Netze der
Agenten wihrend des Trainings kontinuierlich angepasst werden (Gradienten-
abstiegsverfahren), &ndert sich auch der aufgespannte Merkmalsraum tiber den
Trainingsverlauf. Die naive Anwendung von K-Means wiirde dazu fiihren, dass
die Zentroide in jedem Trainingsschritt neu berechnet und die Indizes folg-
lich neu vergeben wiirden. Infolgedessen wiirden die versendeten Nachrichten
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durch die stéandig wechselnden Indizes ihre Bedeutung verlieren. Der sich kon-
tinuierlich weiterentwickelnde Merkmalsraum gleicht einem Datenstrom und
folglich koénnen durch die Verwendung von K-Mini-Batch K-Means die genann-
ten Probleme verringert werden. Die Zentroide werden kontinuierlich mit dem
Aufkommen neuer Datenpunkte angepasst, wodurch die Zuordnung seltener
wechselt.

Zum Training der Agenten wird Prozimal Policy Optimization (PPO) [Sch+17|
verwendet. PPO ist einer der am weitesten verbreiteten Algorithmen des RLs
und zeichnet sich dadurch aus, dass er sehr robust gegeniiber der Wahl der
Hyperparameter ist. Dariiber hinaus wurde seine Uberlegenheit im Kontext
des MARLSs in aktuellen Studien bestitigt [Yu+21; DVN20).

5.1.2.2 Konzeptionelle Variationen des Ansatzes

Neben dem Hauptbeitrag, dem ClusterComm-Algorithmus, werden zwei wei-
tere Varianten vorgeschlagen.

i) Spherical ClusterComm: Bei dieser Variante von ClusterComm wird
untersucht, welche Auswirkungen die Vektornormalisierung hat. Dazu
werden die Représentationen mittels ScaleNorm [NS19] normalisiert und
auf die (d — 1)-dimensionale Hypersphare mit gelerntem Radius r proji-
ziert. .

ScaleNorm(z; 1) = rm (5.4)
Somit wird die maximale Distanz durch r festgelegt, was verhindert,
dass einzelne Dimensionen die Distanzberechnung dominieren. Dar-
iiber hinaus bewirkt die Verwendung von normalisierten Vektoren,
dass das Clustering auf Basis der Kosinus-Ahnlichkeit (Winkel zwischen

Vektoren) und nicht der euklidischen Distanz durchgefiihrt wird [Hor+12].

ii) CentroidComm: Obwohl ein Ziel darin besteht, die Nachrichtengrofe zu
reduzieren und nur diskrete Nachrichten zu verwenden, wird eine weitere
Variante ohne diese Einschrinkungen vorgeschlagen. Anstelle des Cluster-
indizes wird bei CentroidComm der niéheste Zentroid direkt iibermittelt.
Die Nachrichten bestehen somit aus grofseren, kontinuierlichen Vektoren.
Somit nutzt CentroidComm wéhrend des Trainings mehr Bandbreite fiir
die Ubertragung der Nachrichten. Am Ende des Trainings kénnen jedem
Agenten die Zentroide aller anderen Agenten einmalig iibermittelt und
folglich zum Zeitpunkt der Ausfithrung der trainierten Agenten wieder
Clusterindizes verschickt werden.

5.1.3 Experimentelle Untersuchung von ClusterComm

Um die Leistungsfahigkeit von ClusterComm zu evaluieren, werden in diesem
Abschnitt zundchst die verwendeten Evaluationsumgebungen vorgestellt. Dar-
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auf folgt die Diskussion der Ansétze, mit denen ClusterComm verglichen wird.
Schlieflich werden die Ergebnisse diskutiert und eingeordnet.

5.1.3.1 Evaluationsumgebungen

ClusterComm wird mit den folgenden Evaluationsumgebungen untersucht:

i)

i)

iii)

112

ClosedRooms: Diese einfache Umgebung besteht aus zwei Agenten, die
sich in zwei getrennten, abgeschlossenen Raumen mit jeweils eigenen Zie-
len befinden. Der erste Agent wird Zuhorer genannt und hat zwei Ziele -
eines in der linken Ecke und ein weiteres in der rechten Ecke. Der zweite
Agent, Sprecher genannt, hat nur ein Ziel, das zufallig in einer der bei-
den Ecken platziert ist. Beide Agenten befinden sich in der Mitte ihres
Raumes. Ziel ist es, dass beide Agenten ihre Ziele erreichen, allerdings
miissen sich ihre Ziele in derselben Ecke befinden. Liegt das Ziel des zwei-
ten Agenten in der linken Ecke und hat der erste Agent bereits die rechte
Ecke erreicht, wird die Episode erfolglos beendet. Das bedeutet, dass der
Sprecher dem Zuhorer die Seite des Ziels mitteilen muss. Diese Umgebung
erfordert Kommunikation, um gel6st werden zu kénnen. Agenten, die nicht
kommunizieren, kénnen bestenfalls eine Erfolgsquote von 0,5 erreichen, da
der Zuhorer zufillig zwischen dem rechten und linken Ziel wéhlen muss.
Jeder Agent hat fiinf mogliche Aktionen: Stillstehen, Bewegung nach oben,
Bewegung nach unten, Bewegung nach links, Bewegung nach rechts.

Bottleneck: Diese Umgebung besteht aus zwei Raumen, die liber eine ein-
zelne Zelle (Nadelohr) miteinander verbunden sind. Auf jeder Zelle kann
sich immer nur ein Agent aufhalten. Bis zu vier Agenten werden am An-
fang einer Episode gleichméfig auf die Ecken der Radume verteilt. Das Ziel
eines jeden Agenten ist es, die gegeniiberliegende Ecke im anderen Raum
so schnell wie moglich zu erreichen. Da sich immer nur ein Agent durch
das Nadelohr bewegen kann, miissen die Agenten ihre Bewegungen koor-
dinieren. Die moglichen Aktionen sind dieselben wie bei ClosedRooms.

RedBlueDoors [Lin+21|: Die Umgebung besteht aus zwei Agenten und
zwei Tiiren (eine rote und eine blaue). Beide Agenten kénnen beide Tiiren
offnen, wenn sie auf der Zelle neben der Tiir stehen. Das Ziel ist es, zuerst
die rote Tiir und danach die blaue Tiir zu 6ffnen. Wenn die blaue Tiir zu
einem beliebigen Zeitpunkt gedffnet wird, bevor die rote Tiir geéffnet wur-
de, wird die Episode erfolglos beendet. Die Tiiren werden immer an einer
zufélligen Position in der linken oder rechten Wand platziert, wéhrend die
Agenten zuféllig in einer leeren Zelle platziert werden. Die Agenten ha-
ben eine Teilsicht auf die Umgebung, in der sie nur einen Bereich von 5
x b Zellen um sich herum sehen. Dementsprechend miissen sie zunéachst
die Tiiren finden. Da beide Agenten beide Tiiren 6ffnen konnen, kann ein
Agent die Umgebung alleine 16sen. Es ist jedoch vorteilhaft, die Aufgabe
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mittels Kommunikation zwischen den Agenten aufzuteilen, denn ein wei-
teres Ziel besteht darin, die Aufgabenstellung so schnell wie moglich zu
16sen. Die Agenten haben sechs mogliche Aktionen: Stillstehen, Bewegung
nach oben, Bewegung nach unten, Bewegung nach links, Bewegung nach
rechts, Interagieren. Die Aktion interagieren 6ffnet und schliefst die Tiir
nur, wenn der Agent auf dem Feld neben der Tiir steht.

iv) Level-based Foraging [CSA20]: Diese Umgebung konzentriert sich auf die
Koordination der beteiligten Agenten. Die Agenten bewegen sich und sam-
meln Nahrung, indem sie bei Bedarf mit anderen Agenten zusammenar-
beiten. Nahrung wird zufillig in der Umgebung verteilt. Nahrung kann
nur aufgesammelt werden, wenn beide Agenten auf einem der Nahrungs-
quelle angrenzenden Feld stehen und sich gleichzeitig dazu entscheiden die
Nahrung aufzunehmen. Der Agent hat sechs mogliche Aktionen: Stillste-
hen, Bewegung nach oben, Bewegung nach unten, Bewegung nach links,
Bewegung nach rechts, Gegenstand einsammeln. Wenn eine Aktion nicht
giiltig ist (z. B. gegen die Wand laufen), wird sie durch Stillstehen ersetzt.

Die Umgebungen ClosedRooms und Bottleneck wurden speziell fiir diese Ar-
beit neu entwickelt, die verbleibenden Umgebungen entstammen der Literatur.
Wenn nétig, wurde die Implementierung so angepasst, dass die Agenten nur
eine partielle Sicht (5 X 5) des Gesamtzustands sehen.

Um die Agenten zu incentivieren, die Aufgabenstellung so schnell wie moglich
zu losen, ist die Rewardfunktion im Falle von ClosedRooms, Bottleneck und
RedBlueDoors wie folgt definiert:

+1.0 wenn alle Agenten ihr jeweiliges Ziel erreicht haben
(¢, Ay, Sp41) = .
-(1/max_ schritte) ansonsten
(5.5)
Im Fall von Level-based-Foraging wird jeder Agent proportional zur gesam-

melten Nahrung belohnt. Alle Umgebungen sind in Abbildung 5.2 dargestellt.

5.1.3.2 Vergleich mit weiteren Ansatzen

Um die Leistungsfahigkeit von ClusterComm besser einschitzen zu koénnen,
dienen die folgenden Ansétze zum Vergleich:

i) Random: Jede Aktion wird mit gleicher Wahrscheinlichkeit zuféllig aus-
gewahlt.

ii) NoComm: Die Agenten werden ohne Kommunikationskanal trainiert.

iii) LatentComm [Lin+21]: Die gesamte Représentation wird {ibermittelt.
Dieser Ansatz kann als obere Grenze betrachtet werden, da die Agenten
hochdimensionale und kontinuierliche Vektoren iibermitteln.
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a) Bottleneck b) ClosedRooms

c) RedBlueDoors d) Level-based Foraging

)
P

Abbildung 5.2: Visuelle Darstellung der Evaluationsumgebungen.
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Das Ziel ist es zu zeigen, dass ClusterComm eine dhnliche Leistung wie Latent-
Comm erreicht, auch wenn die Agenten nur diskrete Nachrichten tibermitteln
diirfen. Obwohl durch die Anwendung von Clustering moglicherweise niitzli-
che Informationen verloren gehen, ist ClusterComm durch die Reduktion der
benotigten Bandbreite besser skalierbar.

Fiir ClusterComm, seine Variationen sowie die genannten Baselines wird fiir
qb%) und gzﬁff) jeweils ein FFNN mit dem Tangens Hyperbolicus Aktivierungs-
funktionen und zwei versteckten Schichten der Grofe 32 verwendet. Beide
Ausgaben werden konkateniert und ein einschichtiges FFNN verwendet, um
die Aktionsverteilung vorherzusagen. Dariiber hinaus wird K-Means++ nach
jedem PPO Update angewandt. Als Eingabe fiir den Message Encoder dienen
immer die letzten drei lokalen Beobachtungen (Frame Stacking). Die Anzahl
der Cluster liegt fiir RedBlueDoors und Level-based Foraging bei 16 bzw. 8 bei
Bottleneck und ClosedRooms. Abbildung 5.3 dient der Darstellung des Lern-
verhaltens der einzelnen Ansétze.

Um die Leistung der trainierten Agenten beurteilen zu kénnen, wurden die
trainierten Policies 1000 mal evaluiert und der durchschnittlicher Reward, die
Erfolgsquote sowie durchschnittliche Anzahl von Schritten berechnet, vgl. Ta-
bellen 5.1 und 5.2.

5.1.3.3 Diskussion der Ergebnisse nach Evaluationsumgebung

In diesem Abschnitt sollen nun die Ergebnisse aus Abbildung 5.3 diskutiert
werden. Zur besseren Ubersichtlichkeit werden diese im Folgenden fiir jede
Evaluationsumgebung getrennt besprochen.

Bottleneck: Die Ergebnisse fiir eine unterschiedliche Anzahl von Agenten
sind in den Abbildungen 5.3 a) bis ¢) sowie in Tabelle 5.1 aufgefiihrt. Bei die-
sen Experimenten ist vor allem die Skalierbarkeit von ClusterComm in Bezug
auf die Anzahl der Agenten von Interesse. Je mehr Agenten hinzukommen,
desto schwieriger wird die Aufgabe.

Es ist zu sehen, dass der Unterschied zwischen den Ansétzen mit zunehmender
Komplexitét, d.h. durch Hinzufiigen weiterer Agenten, immer offensichtlicher
wird. Mit zwei Agenten schneiden alle Methoden &hnlich gut ab und kon-
vergieren zur optimalen Losung, vgl. Abbildung 5.3 a). Es zeigt sich jedoch
erneut, dass LatentComm die schnellste Konvergenz aufweist, wiahrend No-
Comm mehr Zeit fiir die Konvergenz benétigt und eine instabilere Lernkurve
besitzt. Die Ergebnisse fiir drei Agenten sind dhnlich. Der Unterschied besteht
darin, dass die Methoden mehr Episoden benétigen, um zu konvergieren und
dass es NoComm in diesem Fall nicht mehr schafft, eine gleich gute Policy
zu finden. Mit vier Agenten werden die Unterschiede zwischen den Ansétzen
nochmals grofer, vgl. Abbildungen 5.3 ¢). LatentComm erzielt immer noch die
besten Ergebnisse, gefolgt von CentroidComm, ClusterComm und schlieflich
NoComm. Zudem ist eine grofere Varianz als zuvor zu beobachten. Aufgrund
des deutlich erhéhten Koordinationsaufwands miissen die Agenten wéahrend
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Bottleneck
2 Agenten 3 Agenten 4 Agenten
Algorithmus ZRew. @ E.Q. @Schr. @Rew. @ E.Q. @Schr. @Rew. @ E.Q. @Schr.
NoComm 0.70 0.99 9.17 0.52 0.93 12.84 0.67 0.97 18.73
LatentComm 0.70 0.99 9.22 0.60 0.98 12.07 0.67 0.97 19.04
ClusterComm 0.70 0.99 9.39 0.60 0.98 12.21 0.70 0.98 17.78
ClusterComm(S) 0.71 0.99 9.14 0.60 0.98 12.08 0.69 0.97 17.83
CentroidComm 0.71 0.99 9.11 0.55 0.92 11.93 0.67 0.96 18.45
Random -0.87 0.008 26.11 -0.76 0.0 26.83 -0.64 0.0 55.37

Tabelle 5.1: Durchschnittlicher Reward, Erfolgsquote und durchschnittliche
Anzahl von Schritten der trainierten Agenten in der Evaluations-
umgebung Bottleneck fiir eine unterschiedliche Anzahl von Agen-
ten.

des Trainings deutlich mehr explorieren, um schlussendlich eine geeignete Po-
licy zu finden. Auch hier helfen alle ClusterComm Ansétze diese frither und
verlasslicher (bzgl. der Varianz) zu finden.

ClosedRooms: Die Ergebnisse sind in Abbildung 5.3 d) dargestellt. Da die-
se Umgebung Kommunikation erfordert, konnen Methoden wie Random oder
NoComm die Aufgabe nicht 16sen. NoComm konvergiert zu der optimalen Stra-
tegie, die ohne Kommunikation méoglich ist, d.h., der Zuhorer wéhlt in jeder
Episode ein zufilliges Ziel. So konnen die Agenten das Problem in 50% der
Fille erfolgreich l6sen. Andererseits konvergieren die Methoden mit Kommu-
nikation zur optimalen Losung, d.h. sie lernen, die Problemstellung vollstandig
zu losen. Sie unterscheiden sich jedoch in Lerngeschwindigkeit und Stabilitét.
Es wird ersichtlich, dass LatentComm schneller konvergiert und zusétzlich ei-
ne geringere Varianz aufweist. ClusterComm und CentroidComm lernen etwas
langsamer, konvergieren aber ebenso zum selben Ergebnis. Dariiber hinaus ist
die Varianz von ClusterComm geringer als die von CentroidComm. Dies kann
auf den Nachrichtentyp zuriickgefiihrt werden. Nach der Aktualisierung des
Clusters bleibt der Clusterindex héufig gleich, wéhrend sich der Zentroid kon-
tinuierlich dndert. Dies bedeutet, dass sich die ClusterComm-Nachrichten bei
den gleichen Beobachtungen seltener &ndern, wahrend sich die CentroidComm-
Nachrichten nach jeder Aktualisierung éndern, bis das Verfahren konvergiert.
In Bezug auf Tabelle 5.2 ergeben sich fiir alle Methoden mit Kommunikati-
on die gleichen optimalen Ergebnisse (99% Erfolgsrate mit durchschnittlich 3
Schritten pro Episode). NoComm 16st dabei nur die Hélfte der Episoden er-
folgreich, allerdings mit einer etwas geringeren durchschnittlichen Schrittzahl.
Mit NoComm trainierte Agenten wéhlen zuféllig eine Ecke und bewegen sich
auf diese zu. Die niedrige Schrittzahl von NoComm kommt also deswegen zu-
stande, weil Agenten sich zwar immer schnell in eine zuféllige Ecke bewegen
und die Episode terminiert, dies aber nur in der Héalfte der Félle die richti-
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ClosedRooms Level-based Foraging RedBlueDoors
Algorithmus @Rew. @ E.Q. @Schr. @Rew. @ E.Q. @Schr. @Rew. @ E.Q. @Schr.
NoComm 0.40 0.49 2.60 0.39 0.87 60.29 0.58 0.63 48.09
LatentComm 0.82 0.99 3.05 0.60 0.98 47.52 0.86 0.91 34.20
ClusterComm 0.82 0.99 3.05 0.47 0.92 55.53 0.70 0.75 39.92
ClusterComm(S) 0.82 0.99 3.05 0.46 0.93 57.49 0.77 0.83 36.32
CentroidComm 0.82 0.99 3.04 0.42 0.88 57.58 0.84 0.88 26.00
Random 0.06 0.12 9.18 -0.99 0.00 128.00 0.08 0.16 272.44

Tabelle 5.2: Durchschnittlicher Reward, Erfolgsquote und durchschnittliche
Anzahl von Schritten der trainierten Agenten in der Evaluations-
umgebung ClosedRooms.

ge Losung darstellt. Im Gegensatz dazu lernen die Agenten beim Verfahren
mit Kommunikation beim ersten Zeitschritt stehenzubleiben und auf die vom
Sprecher gesendete Nachricht zu warten.

RedBlueDoors: RedBlueDoors ist die einzige ordinale Umgebung, d.h. der
Erfolg ist von der Reihenfolge der ausgefithrten Aktionen abhéingig.

Auch in Abbildung 5.3 f) zeigt sich deutlich, dass die Moglichkeit der
Kommunikation von Vorteil ist. Alle Methoden mit Kommunikation erzielen
sehr gute Ergebnisse. LatentComm lernt am schnellsten, gefolgt von Centro-
idComm. Beide Ansétze konvergieren zu einem optimalen Wert. Die Leistung
von ClusterComm ist etwas schlechter, aber immer noch besser als die von
NoComm.

Die Auswertung aus Tabelle 5.2 bestétigt, dass LatentComm (Erfolgsquote
91%) und CentroidComm (Erfolgsquote 88%) am besten geeignet sind, gefolgt
von ClusterComm, dessen Erfolgsquote bei 75% liegt und mehr Schritte
benotigt, um eine Episode abzuschliefsen.

Auftillig ist ebenfalls, dass CentroidComm im Durchschnitt weniger Schritte
beansprucht als LatentComm, obwohl LatentComm eine hohere Erfolgsquote
aufweist. Dabei ist zu beobachten, dass CentroidComm in einer erfolgreichen
Episode deutlich weniger Schritte braucht als LatentComm und die Agenten
sich im Vergleich zu LatentComm in mehr Féllen nicht ausreichend koordinie-
ren. Auf der einen Seite fithrt die konstante Anpassung der Représentationen
wahrend des Trainings bei LatentComm folglich dazu, dass die Agenten langer
fiir die Problemlésung brauchen, auf der anderen Seite erhoht sich dadurch
deren Erfolgsquote. Durch das Versenden der Zentroide wird die Varianz der
einzelnen Merkmale eingeschrankt, da Représentationen unterschiedlicher
Beobachtungen auf ein und denselben Zentroiden abgebildet werden kénnen.
Gleichzeitig ist dies der grofte Nachteil von CentroidComm, da so Informa-
tionen verloren gehen, was die Erfolgsquote verringert.

Level-based Foraging: Die Komplexitiat der Umgebung lasst sich anhand
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der Ergebnisse der Zufallsagenten beurteilen. Im Gegensatz zu den vorherigen
Experimenten zeigt sich, dass die Zufallsagenten einen nahezu minimalen
Reward (—1) erhalten, was bedeutet, dass sie das Problem nie 16sen.

Es wird auch hier erneut deutlich, dass alle kommunikationsbasierten Ansétze
NoComm iibertreffen, wobei LatentComm durch sein kontinuierliches Nach-
richtenformat die besten Ergebnisse liefert, vgl. Abbildung 5.3 ). Uberdies
weisen alle ClusterComm Ansétze in etwa die gleiche Leistung auf, wobei ein
leichter Vorteil fiir ClusterComm festzustellen ist, vgl. Tabelle 5.2.

Die Agenten miissen nicht nur die Position der Nahrungsquellen finden,
sondern sich auch darauf einigen, zu welcher Nahrungsquelle sich beide
Agenten bewegen sollen. Das etablierte Kommunikationsprotokoll hilft den
Agenten bei der Entscheidungsfindung.

Die Ergebnisse legen nahe, dass keine der vorgestellten ClusterComm Varian-
ten den anderen deutlich iiberlegen ist. Deren Leistungsfahigkeit hangt stark
von der Umgebung, der darin zu losenden Problemstellung und der daraus
entstehenden Trainingsdynamik ab.

5.1.4 Fazit und mogliche Verbesserungen der
Kommunikationsstrategie

In dieser Arbeit wurde ClusterComm vorgestellt, ein MARL-Algorithmus, der
effiziente Kommunikation zwischen Agenten erméglicht. ClusterComm diskre-
tisiert die internen Représentationen der eingehenden Beobachtung eines je-
den Agenten und verwendet die Clusterindizes als Nachricht. Im Gegensatz
zu den meisten anderen Ansétzen lernen die ClusterComm-Agenten unabhén-
gig und ohne die Verwendung von zentralisierten Lernmethoden. Die einzige
Voraussetzung ist ein Kommunikationskanal, iiber den die Agenten Nachrich-
ten austauschen konnen. In vier verschiedenen Evaluationsumgebungen konnte
gezeigt werden, dass ClusterComm dem Ansatz ohne Kommunikation generell
iiberlegen ist. Dariiber hinaus ist die Leistungsfahigkeit von ClusterComm in
Bezug auf LatentComm konkurrenzfihig. Wihrend LatentComm die Ubertra-
gung von kontinuierlichen Vektoren erfordert, muss bei ClusterComm jeweils
immer nur ein einziger Integer iibertragen werden.

In zukiinftigen Arbeiten kénnte die Architektur der Netze von der Abhén-
gigkeit von der Anzahl an Agenten befreit werden. Ferner sollte untersucht
werden, wie ClusterComm erweitert werden kann, um pro Nachricht mehrere
Indizes versenden zu konnen. Eine umfangreichere Nachrichtengrofse konnte
dabei helfen, dem Informationsverlust entgegenzuwirken.

Alle aktuellen Ansétze zur Kommunikation im MARL versenden pro Zeit-
schritt eine Nachricht und fiihren die néchste Aktion aus. Denkbar wére es,
eine langere Kommunikationsphase zu etablieren, in der die Agenten auf die
erhaltenen Nachrichten mit neuen Nachrichten reagieren konnen. So lieflen
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sich beispielsweise Unklarheiten durch erneutes Nachfragen beseitigen. Zudem
wiirde die Moglichkeit geschaffen werden, Verhandlungen zu fithren, um einen
gemeinsamen Konsens zu erreichen.

5.2 Anomalieerkennung im Reinforcement
Learning

Die Anomalieerkennung beschéftigt sich mit der Identifikation von Datenpunk-
ten, die erheblich von der Normalitat abweichen. Sie wird beispielsweise einge-
setzt, um medizinische Probleme, Betrug oder Produktionsfehler zu erkennen.
Da bei dieser Problemformulierung zu den Datenpunkten keine zusétzlichen
Angaben {iber den Grad der Abweichung gegeben sind, besteht der vorherr-
schende Ansatz darin, eine auf einem neuronalen Netz (NN) basierende Be-
wertungsfunktion zu erlernen, welche den Normalfall modelliert. Typische Da-
tenquellen im aktuellen Forschungskontext der Anomalieerkennung sind z.B.
Bilder [Ruf+19; Tac+20; RH21|, Video [SCS18; PNH20|, Audio [Miil+421d]
und Text [Ruf+19].

Anders als beim Reinforcement Learning (RL) sind diese Datenquellen statisch
und kommen ohne sequentielle Entscheidungsfindung aus. Im Gegensatz dazu
versucht ein Agent im RL ein Belohnungssignal (Reward) zu maximieren, in-
dem er durch Versuch und Irrtum mit seiner Umgebung interagiert. Der Agent
und die Umgebung, in der dieser sich bewegt, produzieren also erst im Laufe
dieses Lernprozesses Daten wie den aktuellen Zustand, die gewéahlte Aktion
und den Reward.

Es ist davon auszugehen, dass trainierte RL-Agenten in realistischen Szenarien
nicht ausschliefslich in der Umgebung agieren werden, in der sie trainiert wur-
den. So kénnen unvorhergesehene Situationen auftreten, wie z.B. unbekannte
Verkehrsschilder, die plotzliche Verringerung der Bremsleistung eines autono-
men Fahrzeugs, auf die Strake laufende Menschen, das Auftauchen eines Geis-
terfahrers oder ein verdndertes Fahrverhalten anderer Verkehrsteilnehmer.
Da nicht alle moglichen Situationen wéhrend des Trainings antizipiert und
nachgestellt werden kénnen, wird die Diskrepanz zwischen Trainings- und Ein-
satzumgebung nicht die Ausnahme, sondern die Regel fiir RL-Systeme in der
realen Welt sein. Ein grofler Teil der Forschung lasst diesen Aspekt jedoch au-
fser Acht und trainiert und evaluiert in derselben Umgebung.

Zudem kann der Agent in unbekannten Umgebungen durch seine eigenen Hand-
lungen unbekannte Situationen schaffen, die drastische Verédnderungen verur-
sachen. Fahrt ein Agent beispielsweise iiber ein Regal, weil sich die Position des
Regals verdndert hat, konnen Produkte aus diesem fallen, den Weg versper-
ren und den Agenten beschidigen. Die Vermeidung solcher Szenarien durch
frithzeitige Erkennung moglicher Gefahrensituationen durch Systeme zur An-
nomalieerkennung ist daher in sicherheitskritischen Szenarien unverzichtbar.
Dennoch ist ein eklatanter Mangel an Forschung auf dem Gebiet der Annoma-
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licerkennung im RL festzustellen. Es dominieren einfache und unrealistische
Evaluationsszenarien, welche nicht vollstandig auf die einzigartigen Herausfor-
derungen eingehen, die sich aus der RL Problemformulierung ergeben. Dies
ist darauf zuriickzufiihren, dass die Problemstellung in den anderen Feldern
bereits eindeutiger formuliert und formalisiert wurde. In den folgenden Ab-
schnitten wird versucht, diese Liicke weiter zu schliefsen.

5.2.1 Kiritische Diskussion von bisherigen
Forschungsarbeiten

In diesem Abschnitt werden zunéchst verwandte Forschungsarbeiten erortert
und deren Defizite diskutiert. Anschliefend wird dargelegt, wie andere For-
schungsbereiche dhnliche Fragen stellen und sich mit &hnlichen Themen be-
fassen. Ferner wird gezeigt wie dies dazu beitragen konnte, den Bereich der
Anomalieerkennung im Reinforcement Learning auszubauen.

5.2.1.1 Unrealistische Problemstellungen

Fiir eine fundierte Diskussion iiber die Herausforderungen, Grenzen und of-
fenen Fragen, die Annomalieerkennung im RL mit sich bringt, ist es wich-
tig, den aktuellen Stand des Feldes zu iiberpriifen. Wahrend andere Arbei-
ten die Bedeutung der Annomalieerkennung als einen der Bausteine fiir si-
chere RL-Systeme konzeptionell hervorgehoben haben, gibt es nur sehr we-
nige Arbeiten, die sich explizit mit der Erkennung von Anomalien in RL in
Form von neuen Algorithmen, Doménen oder Evaluations-Szenarien beschéf-
tigen. Dariiber hinaus ist festzustellen, dass die meisten bestehenden Arbeiten
sich mit eher traditionellen Problemen beschéaftigen. Trotz des Anspruchs, RL-
spezifische Probleme der Annomalieerkennung zu losen, beschréinken sich die
vorgeschlagenen Methoden auf klassische maschinelle Lernaufgaben, bei de-
nen RL nur als Datenquelle dient. Uberdies werden die Ansitze in der Regel
anhand von unrealistischen und einfachen Szenarien evaluiert. In [Zha+21a|
zielen die Autoren beispielsweise darauf ab, fehlerhafte Beobachtungen in ei-
ner von einem RL-Agenten gesammelten Trajektorie zu erkennen. Fehlerhafte
Beobachtungen wurden durch additives Gaufssches Rauschen, einfache White-
Box-Perturbationen oder durch das Ersetzen eines zufilligen Anteils der Be-
obachtungen in einer Trajektorie durch Beobachtungen aus einer anderen Um-
gebung erzeugt. Der Anomaliedetektor wird anhand der Merkmalsvektoren
der Beobachtung (Aktivierungen der vorletzten Schicht des NN des Agenten)
auf der Grundlage der robusten Mahalanobis-Distanz trainiert und berticksich-
tigt nur einen einzigen Zeitschritt. Dies ist im Grunde die Anwendung eines
traditionellen Anomaliedetektors auf einen Datensatz von Merkmalsvektoren
(Représentationen). Zudem ist es unrealistisch anzunehmen, dass ein Angreifer
die Beobachtungen direkt verdndern und Gradienten durch den Agenten leiten
konnte, um starkes Storrauschen zu erzeugen.
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In [Sed+20b] verwenden die Autoren die Entropie (Unsicherheit) der pro-
gnostizierten Aktionen zur Anomaliebewertung, um iiberraschende und unge-
wohnliche Zusténde zu erkennen. Dies ist dem einfachsten Ansatz zur Out-of-
Distribution-Detection bei Klassifizierungsproblemen sehr &hnlich. Bei diesem
wird die Entropie iiber die vorhergesagten Klassen verwendet. Die Methode
wird auf einem fixen Satz von prozedural generierten Umgebungen trainiert.
Anschliefsend wird ein weiterer Satz prozedural generierter Testumgebungen
generiert und iiberpriift, ob zwischen den Trainings- und Testumgebungen un-
terschieden werden kann.

In [Sed+20a| spiegeln die Autoren die Beobachtungen zum Testzeitpunkt ver-
tikal. Die Methoden beriicksichtigen jedoch nicht die sequentielle Natur der
Beobachtungen. Noch wichtiger ist, dass die Evaluierungsszenarien kiinstlich
und simpel gehalten sind und keine realistischen Bedingungen widerspiegeln.
Storrauschen kann sehr leicht simuliert werden, und falls gewiinscht, existieren
zuverldssige Methoden fiir das Training von stérungsresistenten NNs [For+20].
Die Erkennung von Beobachtungen aus unterschiedlichen Datenquellen fiihrt
in den oben genannten Fillen zu visuell sehr unterschiedlichen Beobachtungen
(z. B. Objekte, Farben, Textur), die sehr wahrscheinlich mit vortrainierten
Netzen erkannt werden konnten. Diese Probleme sind denen der Anomalieer-
kennung in Videos oder Bildern sehr dhnlich. Abbildung 5.4 veranschaulicht
einige der genannten Szenarien.

Der entscheidende Punkt ist, dass diese (einfachen) Probleme leicht auf klas-
sische Mustererkennung reduziert werden konnen und dass die Arten von An-
omalien, die gegenwdrtig untersucht werden, keine natiirlich vorkommenden
Daten und Situationen darstellen.

Folglich miissen anspruchsvollere Herausforderungen entwickelt werden, die
den RL-Kontext beriicksichtigen und besser auf reale Szenarien ausgerichtet
sind.

5.2.1.2 Verwandte Problemstellungen und deren Einschrankungen

Nachdem die Bedeutung der Entwicklung geeigneter Szenarien fiir die An-
nomalieerkennung im RL hervorgehoben wurde, soll die Diskussion nun um
weitere vielversprechende Szenarien und Ansétze erweitert werden. Dabei wer-
den solche Arbeiten beriicksichtigt, die sich nicht explizit mit der Annomalieer-
kennung befassen, aber potenziell von Interesse fiir diesen Anwendungsbereich
sein konnten.

Eine Reihe von Arbeiten beschéftigt sich mit der Out-of-distribution Genera-
lisierung, wenn die Umwelt-Parameter verdndert werden. In diesem Fall sollte
der Agent in der Lage sein, eine oder mehrere Aufgaben in neuartigen, aber
miteinander verwandten Umgebungen zu erfiillen. Dies ist deshalb wichtig, weil
RL-Algorithmen bekanntermafen unter einer Uberanpassung an die Trainings-
umgebung leiden [Zha+18a; BPP20|. Zu den betrachteten Szenarien gehoren:
Eine simulierte Roboterhand, die deutlich kleinere Wiirfel [Man-+19] oder zu-
sitzliche Objekte [EL22] manipulieren muss, welche sie zuvor nicht betrachtet
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Training Evaluation mit Anomalien

Abbildung 5.4: Veranschaulichung von aktuellen Evaluierungsszenarien der
Anomalieerkennung im Kontext des Reinforcement Learnings.
a) Der Agent wird auf einem fixen Satz von prozedural ge-
nerierten Umgebungen trainiert. Anschliefend wird ein weite-
rer Satz prozedural generierter Testumgebungen generiert und
iiberpriift, ob zwischen den Trainings- und Testumgebungen
unterschieden werden kann [Sed+20b]. b) Hier werden die Be-
obachtungen, welche von der Umgebung zu jedem Zeitschritt
ausgegeben werden, zum Zeitpunkt der Evaluation zuféllig mit
Beobachtungen aus anderen Videospielen ersetzt [Zha-+21a).
c¢) Hier wird den Beobachtungen zufillig Gaufsches Rauschen
hinzugefiigt [Zha+21a].
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hat, das Variieren der Lénge und Breite der Gliedmafen eines Agenten zum
Testzeitpunkt [Man+21] oder das Modifizieren von Beobachtungen, sodass al-
ternative Hintergrundbilder [Han+20; Wan+20| verwendet werden.
Maximum Entropy RL [EL22| und Self-Supervised Representation Lear-
ning [Han+20] haben sich als besonders geeignet erwiesen, die Generalisie-
rung zu verbessern. Ersteres fordert die Exploration und hilft, eine vorzeitige
Konvergenz zu suboptimalen Policies zu verhindern, wahrend Letzteres ein
Zusatzziel optimiert, das nicht von externen Labels abhédngt, um einen ro-
busten Merkmalsraum zu konstruieren, der die Generalisierung unterstiitzt.
Wiéhrend diese Arbeiten oft nur durch die Verédnderung des visuellen Erschei-
nungsbildes der Beobachtungen evaluiert werden, d.h. durch die Veranderung
des Zustandsraumes, was dann im Wesentlichen darauf hinauslauft, Doménen-
adaptionsansitze aus der Computervision einzusetzen, verdndern einige dieser
Arbeiten auch die Morphologie der Agenten wéahrend der Evaluation [Lee+20;
Man+-21] oder zielen direkt darauf ab, die Kluft zwischen Simulation und Rea-
litdt zu tberbriicken. Dies bedeutet eine Verdnderung der Dynamik sowie des
Zustandsraums [Hai+21].

Ob Methoden, die die Generalisierung verbessern, noch erkennen kénnen, ob
der Agent mit neuartigen und zuvor unbekannten Situationen konfrontiert ist,
oder ob diese Methoden die Erkennungsleistung verschlechtern, ist eine inter-
essante Frage, die es noch zu beantworten gilt.

Danesh et al. [DF21] sind die ersten, die einen Schritt in diese Richtung ge-
hen und das Problem Out-of-Distribution Dynamics Detection (OODD) be-
titeln. Hier wird die angepasste Umweltdynamik als Anomalie interpretiert,
die innerhalb eines kurzen Zeitrahmens erkannt werden muss. Es werden vier
verschiedene Arten von Anomalien vorgeschlagen, die auftreten konnen: Gauf-
sches Rauschen, Sensorabschaltung (einige Merkmale werden auf null gesetzt),
Sensorkalibrierungsfehler (Merkmale werden mit einer Konstanten multipli-
ziert) und Sensordrift (Zunahme des Rauschens im Laufe der Zeit). Es sei
angemerkt, dass diese Anomalien ausschliefslich auf Rauschen in Umgebun-
gen mit kontinuierlichen, niedrigdimensionalen Beobachtungen basieren. Um
die Netze gegeniiber den ersten drei Arten von Anomalien widerstandsfahi-
ger zu machen, reichen robuste RL-Ansétze |Pin+17; EL22| oder einfache
Datentransformationen aus. Diese Arten der Anomalien sind leicht zu antizi-
pieren. Andererseits ist die Sensordrift eine nicht-stationire Anomaliequelle.
Da die Welt (aus der Sicht des Agenten) inhérent nicht stationér ist, stellt die
Nichtstationaritéat wohl eine der wichtigsten Herausforderungen dar, mit denen
zukiinftige Annomalieerkennungs-Systeme im Kontext des RLs umzugehen in
der Lage sein sollten.

Damit im Zusammenhang steht das Problem des lebenslangen (kontinuierli-
chen) RL [Khe+20]. Hier miissen Agenten in einer sich sténdig &ndernden
Umgebung und mit stédndig wechselnden Aufgaben lernen und sich entspre-
chend anpassen. Es gibt daher keine klare Trennung zwischen Training und
Evaluation. Das Problem selbst ist jedoch durch die Nichtstationaritdt mo-
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tiviert, wobei zwischen aktiver und passiver Nichtstationaritit unterschieden
wird. Kann der Agent die Art der Nichtstationaritat durch sein eigenes Verhal-
ten beeinflussen (z. B. durch das Halluzinieren neuer Ziele), wird von aktiver
Nichtstationaritat gesprochen, ansonsten von passiver Nichtstationaritét.

Um hier Fortschritte zu erzielen und neue Herausforderungen zu schaffen, miis-
sen Szenarien entwickelt werden, in denen Anomalien subtiler und semantisch
bedeutsamer sind als einfache, leicht spezifizierte Erweiterungen des Zustands-
raums und/oder der Ubergangsfunktion. Anomalien miissen so komplex sein,
dass sie nicht vorhergesagt werden kénnen. Letztlich konnte die Anomaliequelle
selbst von einem anderen RL-Agenten kontrolliert werden.

Dies wird unweigerlich zu weniger allgemeinen Evaluierungsszenarien fiihren,
da komplexe Anomalien von der Doméne abhéngig sind.

5.2.2 Generalisierung kontra Anomalieerkennung

Der vorangegangene Abschnitt hat deutlich gemacht, dass die Generalisierung
in RL zwar eine ganz andere Zielsetzung verfolgt als die Anomalieerkennung,
beide aber im Kern einen &hnlichen Aufbau besitzen.

Ein typischer Ansatz zur Verbesserung der Generalisierung besteht darin, den
Agenten invariant gegeniiber irrelevanten Eigenschaften der Umgebung zu ma-
chen. Dabei wird davon ausgegangen, dass diese eine Storquelle fiir den RL-
Algorithmus darstellen, z.B. ein autonomes Auto auf der Autobahn, das sich
nicht um die sich &ndernde Umgebung (z.B. Landschaft, Stadt, Wetter) kiim-
mert, wiahrend es sich seinem Ziel nahert.

Bei der Doménen-Randomisierung wird schlichtweg mit einer ausreichenden
Anzahl von Variationen der Umgebung [Cob+20] trainiert. Dieser Ansatz lei-
det unter der hohen Komplexitét der Stichproben und ist auf einen Simulator
angewiesen, der eine Vielzahl von verschiedenen Umgebungen erzeugen kann.
Ahnliche Ansitze verwenden Datentransformationen, um kiinstlich neue Um-
gebungen zu schaffen.

Andere [Gel+19; Zha+20b| nutzen die Bisimulationsmetrik [GDGO3|, bei der
zwei Zustdnde bisimilar sind, wenn sie ein &hnliches langfristiges Verhalten
aufweisen, d.h. einen dhnlichen erwarteten Reward und &hnliche Dynamik auf-
weisen.

Das Konzept, alles zu ignorieren, was nicht mit der eigentlichen Aufgabe zu-
sammenhéngt, ist in kontrollierbaren Simulationen durchaus sinnvoll. In si-
cherheitskritischen Szenarien wie dem autonomen Fahren oder intelligenten
Fabriken, kann dies aber schédlich sein [Pha+21]. Das Gleiche gilt fiir die
Anpassung an neue Situationen, z.B. durch die Optimierung von Hilfszielen
(z. B. Rotationsvorhersage) zur Testzeit mittels Gradientenabstieg [Han+20].
Sicherheitskritische Szenarien umfassen typischerweise mehrere Aufgaben und
Sicherheitsvorgaben. Das Entwerfen eines geeigneten Lernziels in solch kompli-
zierten Szenarien ist meist schwierig oder sogar unmdaglich. Spezifikationsfehler
konnen zu pathologischen Situationen fiihren, in denen der Agent seine Fihig-
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keiten auferhalb der Verteilung der bekannten Umgebungen beibehdlt, aber das
falsche Ziel verfolgt [Lan+22]. Daher stellt das Ignorieren von Informationen,
die fiir das Ziel irrelevant sind, eine sicherheitskritische Gefahr dar. Folglich
sind Komponenten zur Annomalieerkennung in RL-Systemen in sicherheits-
kritischen Bereichen von besonderer Bedeutung.

Ein autonomes Auto, dessen einziges Ziel es ist, auf der Autobahn von a nach
b zu fahren, wiirde so moglicherweise Anzeichen von entstehenden Waldbran-
den in der umgebenden Landschaft ignorieren. Durch die Annomalieerkennung
hingegen konnte die Bedrohung erkannt und an den Fahrer weitergeleitet wer-
den, damit dieser weitere Mafsnahmen ergreifen kann.

Die Suche nach einer geeigneten Reaktionsstrategie, um auf erkannte Anomali-
en zu reagieren, ist ein weiterer wichtiger Aspekt, den es fiir zukiinftige Ansétze
zu beriicksichtigen gilt, z. B. durch Umschalten auf eine konservativere oder
spezialisierte Policy oder durch Ubergabe der Kontrolle an einen Menschen. In
einem Szenario des lebenslangen Lernens kénnte der Agent auf der Grundlage
einer Anomaliebewertung entscheiden, ob er sich weiter anpasst oder nicht.
Dariiber hinaus sollte die Anzahl der falsch-positiven Meldungen minimiert
werden, um die Ermiidung durch Alarme (Alert Fatigue) und den héufigen
Wechsel der Policies zu reduzieren. Es ist jedoch zu beachten, dass ein schmaler
Grat besteht zwischen der Robustheit oder Invarianz des Agenten gegeniiber
kleinen Veranderungen in der Umgebung und der Notwendigkeit, Anomalien
zu erkennen. Was ist mit  kleinen Anderungen “ gemeint? Was sollte erkannt
werden, was kann ignoriert werden? Am sinnvollsten ist eine Kombination des
Besten aus beiden Welten. Der Agent sollte iiber ausreichende Verallgemeine-
rungsfahigkeiten verfiigen, sodass er unter dem Einfluss neuartiger Dynamiken
und Beobachtungen angemessen handeln kann, aber dennoch in der Lage ist,
diese Situationen als ungewohnlich zu erkennen und zu melden.
Doménenwissen kann verwendet werden, um irrelevante Variationsfaktoren
(,kleine Anderungen “) zu spezifizieren. Letzteres wird von Praktikern durch
die Verwendung von sogenannten Operational Design Domain Specifications
adressiert, um explizit zu definieren, inwieweit der Agent sicher agieren muss,
beispielsweise beim autonomen Fahren unabhéngig von Wetter oder Verkehr.
Fiir die Zukunft sind weniger invasive Ansétze erstrebenswert.

Ein haufiges Missverstandnis ist die Annahme, dass alle Anomalien gefdhrlich
seien. Diese Entscheidung héngt davon ab, was der Agent unter Sicherheit ver-
steht. Ohne die Mo6glichkeit, Anomalien zu erkennen, kann diese Entscheidung
jedoch nicht getroffen werden.

5.2.3 Formalisierung der Anomalieerkennung im RL

In der bisherigen Diskussion fehlt eine formale Beschreibung der Anomalie-
erkennung im RL. In diesem Abschnitt wird versucht, das Problem mit ei-
ner Variante eines MDP zu verbinden, die den Aspekt der langsam fort-
schreitenden Dynamik einbezieht - dem Block Contextual Markov Decisi-
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on Process (BC-MDP) [Sod+22|. Im Vergleich zu anderen Formalismen wie
dem Hidden-Parameter-Block-MDP [Zha-+20b] oder dem Dynamic-Parameter-
MDP [XHF21] ist er nicht auf eine episodische Umgebung angewiesen. Insbe-
sondere ist es moglich, dass sich die Dynamik innerhalb von Episoden und
nicht nur episodeniibergreifend dndert. In sicherheitskritischen Szenarien ist es
erforderlich, dass Anderungen innerhalb von Zeitschritten und nicht innerhalb
von Episoden (wenn die Umwelt {iberhaupt episodisch ist) erkannt werden kén-
nen.

Die folgende Definition eines BC-MDP stammt aus [Sod+-22].

Definition 5.1: Block Contextual Markov Decision Process

Ein BC-MDP ist durch ein Tupel (C, S, A, M) definiert, wobei C der Kon-
textraum, S der Zustandsraum, A der Aktionsraum und M eine Funktion

ist, die einen Kontext ¢ € C auf MDP-Parameter und den Beobachtungs-
raum M(c) = {T°, S} abbildet.

Kurz gesagt, der Zustandsraum und die Ubergangsdynamik werden durch den
Kontext ¢ bestimmt. Die Anomalieerkennung im RL kann dann wie folgt defi-
niert werden:

Definition 5.2: Anomalieerkennung im Reinforcement Learning

Sei p(c) die Dichte von einem ¢ € C und C,,prmais Canomaious C C. Ferner
ist anzunehmen, dass

Cnormal N Canomalous =0 A Canomalous = C \ Cnormal (56)

Dann ist das Ziel, ein geeignetes p zu finden, so dass

p(C) > p(C,) v (Cv CI) € Cnormal X Canomalous (57)

In der Praxis sind fiir gewdhnlich nur einige C)yat S Chormar 2€geben, bei
denen der Kontext nicht direkt beobachtbar ist und inferiert werden muss
(unter der Annahme der Identifizierbarkeit). Das heifit, der Kontextraum ist
nicht bekannt und es besteht Zugriff auf M(c), nicht aber auf ¢. Demzufolge
wird das Problem so formuliert, dass erkannt werden soll, ob der Agent in
einem bekannten oder unbekannten Kontext handelt. Der Einfachheit halber
wird der Fall, in dem C;w,ﬂmal durch einen kleinen Anteil anomaler Kontexte
kontaminiert ist, nicht beriicksichtigt, aber die obigen Ausfithrungen kénnen

einfach um diesen Fall erweitert werden.
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5.2.4 Praktische Anforderungen fiir zukiinftige Probleme

Im Folgenden werden verschiedene Desiderata fiir zukiinftige Probleme defi-
niert, die sowohl realistisch als auch so praxisnah sind, dass sie mit gdngigen
Methoden umgesetzt und untersucht werden konnen.

I) Ausreichende Verfiigbarkeit von Daten zur Modellierung der
Normalitit

Der Verfiigbarkeit von geniigend Daten zur Modellierung der Normalitét
ist von entscheidender Bedeutung und eine allgemeine Grundannahme in
vielen Bereichen der Annomalieerkennung. Es wird dabei angenommen,
dass normale Daten giinstig und leicht zu beschaffen sind, wéihrend die
Gewinnung anomaler Daten schwierig, teuer, umstédndlich und in den meisten
Féllen schlicht unmoglich ist. Folglich kann nicht erwartet werden, dass ein
vollsténdiger Satz anormaler Daten, der alle denkbaren Ausprigungen von
Anomalien enthélt, zur Verfiigung steht. Dies ist der eigentliche Grund, aus
welchem nicht auf das Supervised Learning zugegriffen werden kann.

Im Zusammenhang mit RL bedeutet das etwa, dass Zugriff auf einige wenige
Trainingsumgebungen besteht, auf denen der Normalfall sichergestellt werden
kann, z. B. dass keine Menschen wéihrend des Trainings die Strafe iiberqueren.

IT) Anomalien sind semantisch in der Umgebung verwurzelt

Dieser Punkt wurde bereits in den vorangegangenen Abschnitten eingehend
erortert.

Es ist notwendig, von einfachen Mustererkennungsproblemen abzuriicken
und semantisch bedeutsame Anomaliequellen zu untersuchen, die tief in der
untersuchten Umgebung verwurzelt sind und Nichtstationaritdt aufweisen.
Zum Beispiel die sporadische Présenz von Strafenarbeitern oder unbekannten
Verkehrsschildern zum Zeitpunkt der Evaluation. Ein dhnlicher Trend ist in
der Computervision zu beobachten [Dee+21]. Dariiber hinaus kénnten auch
Unregelméabigkeiten in die Nichtstationaritit selbst eingefithrt werden, etwa
durch Variation des Grades der Nichtstationaritét.

IIT) Der Reward ist nach dem Training nicht mehr verfiigbar

Dieser Punkt ist eng verwandt mit dem Problem der skalierbaren Uberwa-
chung [Amo+16]. In realen Szenarien ist es oft nicht moglich, die Handlungen
des Agenten nach dem Training weiterhin zu belohnen. Dies ist z.B. der
Fall, wenn menschliche Aufsicht erforderlich ist oder wertvolle Ressourcen
wie externe Uberwachungssysteme involviert sind. Aus diesem Grund ist es
wesentlich realistischer, wenn der Reward nach dem Training nicht mehr
zur Verfligung steht. Ist die Belohnung zur Testzeit verfiigbar, liefert ein
statistischer Vergleich der Belohnungen aus der Trainings- und Testzeit gute
Ergebnisse [Man+21]. Diese Konstellation wird hier aufgrund der fehlenden
Relevanz ausgeschlossen.
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IV) Simultanes oder post-hoc, Whitebox oder Blackbox Training
Hinsichtlich des Trainings dedizierter Module der Annomalieerkennung kom-
men aufgrund der RL Problemformulierung mehrere Mdoglichkeiten infrage:

i) Training des Anomalieerkennungsmodells zusammen mit dem Agenten:
Die Herausforderung besteht darin, die Lerndynamik des Agenten zu be-
riicksichtigen. Es ist zu beachten, dass es moglich ist, die inhérenten Ei-
genschaften wie die Ungewissheit {iber Handlungen zu nutzen.

ii) Post-hoc-Training des Detektors: Hier sind zusétzliche Durchldufe mit den
trainierten Agenten in der Trainingsumgebung erforderlich. Die Heraus-
forderung besteht darin, zu bestimmen, wie viele Durchléufe erforderlich
sind, um geniigend Daten fiir die Modellierung der Normalitét zu erhalten,
und wie dies effizient durchgefithrt werden kann. Die Post-hoc-Methode
schafft eine Quelle der Redundanz und erhéht die tatséchliche Trainings-
dauer, was problematisch sein kann, wenn die Durchlédufe teuer sind. Sie
kénnte jedoch das Problem der Berticksichtigung der Lerndynamik des
Agenten reduzieren.

iii) Blackbox-Training: In dieser Konstellation kénnen nur die vom Agenten
emittierten und durch die Umgebung erhaltenen Daten beobachtet wer-
den, d.h. Zustdnde, Aktionen und néchste Zustande. Insbesondere besteht
kein Zugriff auf interne Zustdnde wie die Aktivierungen des NN des Agen-
ten.

Ein Roboterhersteller konnte sich beispielsweise dafiir entscheiden, keinen
Zugriff auf das NN zu gewéhren, da dies sein entscheidendes Verkaufsar-
gument preisgeben wiirde.

iv) Whitebox-Training: Im Gegensatz zu (iii) sind hier alle Teile des Agen-
ten (z. B. seine Aktivierungen) zugénglich und es ist moglich, zusétzliche
Trainingsphasen und -ziele hinzuzufiigen, z. B. um zuséatzliche Optimie-
rungsziele zur Verbesserung der Erkennungsleistung zu definieren.

V) Minimierung von Falsch-Positiven/Negativen und der Erken-
nungszeit

Das Ziel sollte eine niedrige Falsch-Positiv-Rate sein, um einen geregelten
und praktikablen Betrieb zu gewéhrleisten und der Alarmmiidigkeit ent-
gegenzuwirken. Die Minimierung falsch negativer Ergebnisse stellt sicher,
dass keine Anomalien iibersehen werden. Das richtige Gleichgewicht zu
finden, ist eine der grofiten Herausforderungen. Wichtig ist dariiber hinaus,
dass anomale Situationen ausgehend von méglichst wenigen Interaktionen er-
kannt werden, d. h. die Erkennungszeit sollte moglichst gering gehalten werden.

VI) Entwurf einer geeigneten Reaktionsstrategie

Unter der Annahme, dass ein zuverlissiger Anomaliedetektor zur Verfiigung
steht, stellt sich als Néchstes die Frage, wie Situationen zu handhaben sind,
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die als anomal gekennzeichnet wurden (Ideen dazu in Abschnitt 5.2.2). Diese
Frage ist mutmaflich sehr doménenspezifisch und birgt ihre eigenen Heraus-
forderungen. Gleichwohl ist diese Fragestellung beim Einsatz von Agenten in
der realen Welt unumgénglich.

5.2.5 LoOsungsansatze

Nachfolgend werden einige mogliche Losungen kurz skizziert, die in Zukunft
erforscht werden sollten.

Naheliegend ist die Frage, wie und inwieweit Explorationsansétze zur Auf-
deckung von anomalen Zustdnden oder Situationen umfunktioniert werden
kénnen. So konnten beispielsweise die Entropie zufélliger Zustandsmerkma-
le [Seo+21], der Destillationsfehler bei der Regression der Merkmale eines an-
deren zufélligen Netzwerks [Bur+18|, die Unsicherheit iiber intermedidre Ak-
tionen aus einem inversen Neugiermodul [Pat+17] oder dichtebasierte Pseudo-
zéhlungen [ZT19] verwendet werden. Diese Methoden befassen sich jedoch nur
mit den Folgen von kurzfristigen Handlungsabfolgen.

Modellbasiertes RL (MBRL) versucht, explizit ein Modell der Komponenten
des zugrundeliegenden MDPs zu konstruieren (Weltmodell). Diese Modelle
konnen verwendet werden, um zu iiberpriifen, ob die erhaltenen Beobachtun-
gen und Transitionen mit dem gelernten Modell der Welt {ibereinstimmen, z.B.
indem die Vorhersagen mit dem tatséchlichen Ereignis verglichen werden. Zu-
sdtzlich konnten mit dem Zugang zu anomalen Situationen neuartige anomale
Situationen unter Verwendung des Weltmodells des Agenten erschaffen wer-
den [Bal+21]|. Allerdings sind MBRL-Ansétze immer noch sehr instabil und
schwer zu optimieren.

Eine weitere aussichtsreiche Richtung ist die direkte Ableitung von Norma-
litatskontexten. In der Computervision hat die Idee, Représentationen durch
selbstiiberwachtes Lernen ohne externe Uberwachung zu erlernen und die An-
nomalieerkennung auf diese Représentationen anzuwenden, in letzter Zeit an
Bedeutung gewonnen |[Ruf+18; RH21|. Der Agent kénnte mit dhnlichen Re-
prasentationslernfahigkeiten ausgestattet werden, um wahrend des Trainings
einen sinnvollen Raum von Kontextreprasentationen abzuleiten. Anschliefsend
kann der Raum normaler Kontexte post-hoc kompakter gemacht werden, so-
dass anomale Kontexte weiter vom Zentrum des Représentationsraums entfernt
platziert werden. Die Umfunktionierung von Ansétzen, die sich mit Konzept-
drift und Konzeptverschiebung in Zeitreihen befassen, kann sich als weiterer
fruchtbarer Weg erweisen. Hier besteht die Herausforderung darin, die Kom-
ponente der Entscheidungsfindung des RL mit einzubeziehen.

Schliefslich koénnte die Ableitung der kausalen Struktur der Umge-
bung |Zha+20a; Loc+20] zu weiteren Erkenntnissen iiber die Ursache der An-
omalie fithren und dazu beitragen, die Annomalieerkennung interpretierbarer
zu machen.
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5.2.6 Fazit und weitere Fragestellungen

In dieser Arbeit wurde die Bedeutung der Erkennung von Anomalien im Kon-
text des RL diskutiert und festgestellt, dass die derzeitigen Anséitze und Eva-
luierungsszenarien nicht hinreichend realistisch sind. Das Problem wurde mit
verschiedenen anderen Bereichen des RL in Verbindung gebracht, wie z.B.
lebenslangem Lernen und Generalisierung. Zusétzlich wurden konkrete Emp-
fehlungen zur Gestaltung realistischerer Szenarien gegeben. Weiterhin wurden
erste Schritte zur Formalisierung des Problems unternommen und verschiede-
ne Ideen diskutiert, wie zukiinftige Arbeiten das Problem angehen konnten.
Anomalieerkennung im MARL ist ein weiteres Forschungsgebiet, das eine wei-
tere Komplexitdtsebene hinzufiigt. Anomalien kénnen in der Kommunikation
zwischen Agenten, in ihrer Fahigkeit zur Kooperation oder durch den Einsatz
von gegnerischen Agenten entstehen.

5.3 Reprasentationslernen von Fullballteams

Das Feld der datengetriebenen Sportanalyse leidet unter der unzureichenden
Verfiigbarkeit von kostenlosen und frei zugénglichen Daten. Wahrend nord-
amerikanische Sportarten wie Basketball, Football und Baseball bereits seit
langem Gegenstand der Datenanalyse sind, hat die Sportanalyse insbesondere
im Fuftball erst in den letzten Jahren an Bedeutung gewonnen.

Maschinelles Lernen verspricht in diesem Bereich die Entscheidungsfindung zu
verbessern und zu beschleunigen, z.B. fiir die taktische Ausrichtung auf das
kommende Spiel oder das Erfinden neuer Spielziige.

Wie in den vorangegangenen Kapiteln bereits besprochen, stellen Merkmals-
vektoren bzw. Reprisentationen einen der Grundbausteine des maschinellen
Lernens dar. Im Fall der Fukballanalyse sind diese Reprasentationen jedoch
schwer zu beschaffen. Um beispielsweise nicht-triviale Merkmale fiir einen
Fufballspieler oder eine Mannschaft zu sammeln, miissen Daten von einem
Sportanalyse-Unternehmen gekauft werden, welches gut ausgebildete Exper-
ten fiir die manuelle Datenerfassung beschéftigt.

Um die Abhéngigkeit von teuren Experten zu verringern und exemplarisch
darzulegen, wie selbst aus geringen, aber frei verfiigharen Datenquellen hoch-
wertige Représentationen gelernt werden konnen, wird in diesem Abschnitt
STEVE - Soccer TEam VEctors vorgestellt.

STEVE ist eine Methode zum automatischen Lernen von Reprisentationen
von Fufsballmannschaften und beruht ausschlieflich auf frei verfiigharen Spiel-
ergebnissen aus verschiedenen Fufsballligen und Wettbewerben. Auf diese Wei-
se wird das Problem der unzureichenden Verfiigharkeit von Daten entschérft.
Die mittels STEVE gelernten Repréasentationen kénnen als Eingabe fiir ver-
schiedene Probleme des maschinellen Lernens wie der Klassifizierung oder der
Regression verwendet werden.

In dem sich ergebenden Vektorraum liegen dhnliche Mannschaften nahe beiein-
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ander. Da keine einheitliche Definition der Ahnlichkeit zwischen Fukballmann-
schaften existiert, basiert STEVE auf insgesamt vier eigenen Hypothesen (Ab-
schnitt 5.3.2). Die wichtigste davon besagt, dass zwei Mannschaften &hnlich
sind, wenn sie haufig gegen die gleichen Gegner gewinnen. Daher kann STEVE
verwendet werden, um dhnliche Mannschaften zu finden, indem die Distanz
zwischen deren Représentationen berechnet wird, und um eine Rangordnung
in einer selbst gewéhlte Liste von Mannschaften zu berechnen.

5.3.1 Reprasentationslernen im Kontext der Sportanalyse

Das Lernen von reellwertigen Représentationen fiir (diskrete) Einheiten ist
von besonderem Interesse auf dem Gebiet der Computerlinguistik. Einheiten
sind dabei in der Regel Worter oder Séatze und ihre Représentationen wer-
den so gelernt, dass deren Semantik im resultierenden Vektorraum erhalten
bleibt. Moderne Ansétze lernen typischerweise eine verteilte Représentation
fir Worter [Ben+03], basierend auf der distributionellen Hypothese [S Hb54].
Diese besagt, dass Worter mit dhnlichen Bedeutungen oft im selben Kontext
vorkommen. Der Kontext sind dabei die anderen Worter im Umfeld des Wor-
tes.

Mit word2vec stellten Mikolov et al. [Mik+13a; Mik+13b| ein neuronales
Sprachmodell vor, das die Skip-Gram-Architektur zum Trainieren von Wort-
reprisentationen verwendet. Ausgehend von einem zentralen Wort maximiert
word2vec iterativ die Wahrscheinlichkeit der Beobachtung des umgebenden
Fensters von Kontextwortern. Die resultierenden Représentationen kénnen zur
Messung der semantischen Ahnlichkeit zwischen Wortern verwendet werden.
Nach word2vec ist football das dhnlichste Wort zu soccer. Auferdem kénnen
mittels Vektorarithmetik Analogien berechnet werden. Sei r(-) eine Funkti-
on, die fiir ein Wort die entsprechende Reprasentation zuriickgibt, dann léasst
sich damit folgende Analogie berechnen: r(Kénig) - r(Mann) + r(Frau) =
r(Konigin). Das Konzept wurde seither auf Graphen erweitert, um eine Re-
présentation fiir jeden Knoten zu lernen. Perozzi et al. [PAS14] und Dong
et al. [DCS17| generieren dazu Sequenzen von Knoten durch Random Walks
auf dem Graph und interpretiert diese als Sétze. Dies basiert auf der An-
nahme, dass diese Random Walks als Stichproben aus einem Sprachgraphen
interpretiert werden konnen. Die resultierenden Satze werden anschlieffend mit
word2vec weiterverarbeitet. Autbauend auf dieser Idee erstellt LinNet [Pell§]
ein gewichteten und gerichteten Match-Up-Graph, dessen Knoten Aufstellun-
gen von NBA-Basketballteams darstellen. Eine Kante von Knoten i zu Kno-
ten j wird eingefiigt, wenn die Aufstellung i bessere Resultate erzielte als die
Aufstellung 7, wobei das Kantengewicht auf die Differenz der Resultate ge-
setzt wird. Repréasentationen fiir Aufstellungen werden berechnet, indem no-
de2vec [GL16| auf den resultierenden Graph angewendet wird. Anschliefend
wird ein logistisches Regressionsmodell auf der Grundlage der zuvor berechne-
ten Reprasentationen erlernt, um die Wahrscheinlichkeit zu modellieren, dass
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die Aufstellung ); besser abschneidet als die Aufstellung A;.

In letzter Zeit wurden die oben genannten Erkenntnisse auf weitere Bereiche
der Sportanalyse angewandst.

(batter|pitcher)2vec [Alc16] berechnet Reprasentationen fiir Baseball Spieler,
indem das Ergebnis eines At-Bats fiir einenen gegebenen Schlagmann (Batter)
und Werfer (Pitcher) vorhersagt. Die resultierenden Représentationen werden
verwendet, um Werfer nach deren Wurfstil zu gruppieren und um zukiinftige
At-Bat-Ergebnisse vorherzusagen.

Das datengesteuerte Ghosting-Modell von Le et. al [LPY17] basiert auf den
Bewegungsdaten einer Saison einer professionellen Fufsballliga und modeliert
zunachst die defensiven Bewegungsmuster eines durchschnittlichen Teams. Um
die strukturellen und stilistischen Elemente eines Teams zu beriicksichtigen,
wird zuséatzlich zu dem league average-Modell fiir jedes Team eine Teamiden-
titdtsreprasentation gelernt.

STEVE zielt darauf ab, Représentationen fiir Fukballmannschaften zu lernen
und ist daher eng mit den vorgestellten Ansdtzen verwandt. Da ein Anwen-
dugsszenario von STEVE die Bewertung von Fuftballmannschaften ist, sollen
im folgenden kurz dhnliche Ansétze diskutiert werden.

Neumann et al. [NRB18| schlagen eine Alternative zu klassischen ELO- und
Pi-Rating-basierten Team-Ranking-Ansétzen vor [HA10; CF13|. Ein Graph,
der auf den Spielergebnissen und einer verallgemeinerten Version der sozialen
Agonie |Gup+11| basiert, wird verwendet, um Teams in eine geringe Anzahl
von diskrete Stufen der Spielstidrke zu kategorisieren. Die allgemeine Match-
Up-Modellierung wird durch das Blade-Chest-Modell [CJ16] behandelt. Jeder
Spieler wird durch zwei d-dimensionale Vektoren dargestellt, den Blade- und
Chest-Vektoren. Team a hat gewonnen, wenn sein Blade Vektor ndher an dem
Chest Vektor von Team b liegt als umgekehrt. Die Intransitivitdt wird explizit
modelliert, indem sowohl Blade- als auch Chest Vektoren verwendet werden,
was bei Ansétzen, die jedem Team einen einzelnen skalaren Wert zuordnen,
nicht beriicksichtigt werden kann [BT52|. Auf dhnliche Weise nutzt auch STE-
VE zwei Vektoren pro Mannschaft, eine Siegerreprisentation und eine Verlie-
rerreprasentation.

5.3.2 STEVE: Soccer Team Vectors

In diesem Abschnitt wird STEVE - Soccer Team Vectors genauer vorgestellt.
Zunichst wird ein Uberblick iiber die zugrunde liegende Idee gegeben und das
Ziel des Ansatzes prazisiert. Anschliefsend folgen die Diskussion der Problem-
stellung sowie die Vorstellung des Algorithmus.

5.3.2.1 Zugrundeliegende Annahmen

STEVE zielt darauf ab, sinnvolle und niitzliche Reprasentationen fiir Fufsball-
mannschaften zu lernen. Wenn zwei Mannschaften dhnlich sind, sollten ihre
Reprasentationen im Vektorraum nahe beieinander liegen, wiahrend ungleiche

133



5 Reprisentationslernen in weiteren Anwendungsfeldern

Mannschaften eine hohere Distanz aufweisen sollten. Dariiber hinaus kénnen
die Représentationen als Merkmalsvektoren fiir verschiedene maschinelle
Lernaufgaben wie der Klassifikation und Regression verwendet werden. Da
keine eindeutige Definition zur Ahnlichkeit von Fuftballmannschaften existiert,
basiert STEVE auf den folgenden vier Annahmen zu deren Ahnlichkeit:

Definition 5.3: Ahnlichkeit von FuRballmannschaften

(i) Die Ahnlichkeit kann unter Beriicksichtigung der Spiele, die sie in
der Vergangenheit bestritten haben, bestimmt werden.

(ii) H&ufige Unentschieden zwischen zwei Mannschaften deuten darauf
hin, dass sie ungefdahr gleich stark sind.

(iii) Zwei Mannschaften sind dhnlich, wenn sie hdufig gegen die gleichen
Gegner gewinnen.

(iv) Spiele aus jlingerer Vergangenheit haben einen groferen Einfluss auf
die Ahnlichkeit als solche, die lange zuriickliegen.

Da die Datenerfassung insbesondere im Bereich der Sportanalytik teuer und
zeitaufwindig ist, wird STEVE’s Datenbedarf bewusst so gering wie moglich
gehalten. Genauer gesagt, werden nur Spieldaten verwendet, welche Informa-
tionen dariiber enthalten, welche Mannschaften gegeneinander gespielt haben,
in welcher Saison ein Spiel stattgefunden hat und ob die Heimmannschaft ge-
wonnen oder verloren hat, oder das Spiel unentschieden ausgegangen ist. Es
ist zu beachten, dass die oben genannten Annahmen zur Ahnlichkeit von Fuf-
ballmannschaften keine weiteren Informationen erfordern und daher fiir diesen
Fall gut geeignet sind.

5.3.2.2 Problemdefinition

Zur Vereinfachung der Definitionen sei M = {1,2,...,m}. Ferner wird ange-
nommen, dass jeder der m Fufsballmannschaften, fiir die eine Repréisentatiogl
mX

gelernt werden soll, ein eindeutiger Index i € M zugeordnet ist. Sei ® € R,
wobei jede Zeile @, die §-dimensionale Reprasentation der Mannschaft i dar-
stellt. Das Ziel ist es, ® so zu finden, dass dist(®;, ®;) fiir dhnliche Teams 7 und
j klein ist und dist(®;, ®;,) fir ungleiche Teams ¢ und k grof ist. dist(-,-) ist
eine Distanzmetrik, wobei die Ahnlichkeit zwischen den Teams geméf der An-
nahmen in Abschnitt 5.3.2.1 bestimmt wird. Des Weiteren wird angenommen,
dass die Daten in der folgenden Form vorliegen:

D={(a,b,s,d) € MxMx{1,... 2mu}x{0,1}} (5.8)
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Das Quadrupel (a,b,s,d) steht fiir ein einzelnes Spiel zwischen den Mann-
schaften a und b, s € {1,...2,,,.} und sagt aus, in welcher der x,,,, Saisons
das Spiel stattfand. d € {0,1} ist ein Indikator der angibt ob das Spiel unent-
schieden endete (d = 1). Wenn d = 0, ist das Quadrupel immer so angeordnet,
dass Mannschaft a gegen Mannschaft b gewonnen hat.

5.3.2.3 Algorithmus

Gemik der ersten Annahme kann ¢ angepasst werden, wiahrend in einer Schlei-
fe iiber den Datensatz D iteriert wird. Wenn d = 1 (unentschieden), wird den
Abstand zwischen ¢, und ®, minimiert, wodurch die zweite Annahme beriick-
sichtigt wird. Die dritte Annahme behandelt Beziehungen hoherer Ordnung,
bei der Mannschaften, die haufig gegen dieselben Mannschaften gewinnen,
shnlich sind. Eine zweite Matrix U € R™° enthilt zeilenweise die Verlierer-
Représentationen (¥; von Team 7). Folglich wird ®; von nun an als Gewinn-
erreprasentation von Mannschaft ¢ bezeichnet. Die Unterscheidung zwischen
Gewinner- und Verlierreprasentation ist unumganglich, da Distanzmetriken
symmetrisch sind. Beide Matrizen ® und ¥ werden geméf einer Normalvertei-
lung mit Mittelwert Null und Einheitsvarianz initialisiert. Wenn Mannschaft a
gegen Mannschaft b gewinnt, wird der Abstand zwischen ®, und ¥, minimiert,
wodurch sich die Verliererrepriasentationen von b und die Gewinnerrepréasen-
tation von a einander annéhern. Das heist, dass die Verliererreprasentationen
aller Mannschaften, gegen die a haufig gewinnt, in unmittelbarer Nahe der
Gewinnerrepriasentation von Mannschaft a liegen werden. Wenn also andere
Mannschaften ebenfalls haufig gegen diese Mannschaften gewinnen, miissen
ihre Gewinnerreprésentationen nahe beieinander liegen, um den Abstand zu
den Verliererrepriasentationen zu minimieren. Die Parameter ® und ¥ werden
mit Hilfe des stochastischen Gradientenabstiegs mit fogendem Minimierungs-
ziel geschétzt:

argmin ) d* dist(®,, @) + (1= d) * dist(®,, IT,) (5.9)

QY (g b.s,d)eD

Der Abstand zwischen ®, und ®;, wird direkt minimiert, wenn beide Teams
unentschieden spielen (d = 1). Andernfalls (d = 0) wird den Abstand zwischen
®, (Gewinnerreprésentation) und W, (Verliererrepriasentation) minimiert. Sei
nun dist(-) die quadratische euklidische Distanz, dann kann der Ausdruck wie
folgt umgeschrieben werden.

argmin  »  d* [|®, — B)|* + (1 - d) * ||, — I ]| (5.10)

QY (b5 ,d)eD

In der obigen Form werden Spiele, die in weit zuriickliegenden Spielzeiten aus-
getragen wurden, genauso gewichtet wie erst kiirzlich ausgetragene Spiele. Das
Problem léasst sich entschérfen, indem Spiele aus dlteren Saisons mit Hilfe des
linearen Gewichtungsschemas weniger stark gewichtet werden. So er-

maz(M)
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gibt sich die finale Formulierung des Minimierungsziels:

. S 2 2
— % [as||®, —®y)|>+ (1=d) % ||, — ¥ } 5.11
a%m(ab;)wmmw)[ 192 = @]1” + (1= d) % (19, = || (5.11)

Dieser Ansatz hat den Vorteil, dass kein manuelles Feature Engineering betrie-
ben werden muss. Alle Annahmen iiber die Ahnlichkeit zweier Fukballmann-
schaften sind in den Représentationen enthalten. Algorithmus 2 beschreibt
die einzelnen Schritte im Detail. Zusétzlich wird der Ansatz in Abbildung 5.5
dargestellt. Zur Veranschaulichung werden die Gradienten nach der Beobach-
tung eines einzigen Datenpunktes berechnet und auf den Regularisierungsterm
verzichtet. Die konkrete Implementierung berechnet die Gradienten iiber eine
grofere Menge (Batches) von Datenpunkten, um eine verlésslichere Schétzung
des tatséchlichen Gradienten zu erhalten.

In den Zeilen 9, 12 und 15 werden die Reprasentationen auf die Einheitss-
phére projiziert, sodass die Lénge der Représentationen (Vektoren) immer 1
ergibt. Anstatt den Repréasentationen zu erlauben, sich beliebig auszubreiten,
hat das Festlegen der zugrundeliegenden Geometrie den Vorteil, dass einzelne
Dimensionen die Distanzberechnung nicht dominieren kénnen.

b) )

. Gewinnereprisentation m Distanz reduzieren . Verliererreprisentation

Abbildung 5.5: Veranschaulichung des Ansatzes. a) Die Distanz zwischen den
Gewinnerrédpriasentationen von Mannschaft a und b wird direkt
minimiert da sie unentschieden gespielt haben.b) Mannschaft
a hat gegen Mannschaft b gewonnen, somit wird die Distanz
zwischen der Gewinnerrepréasentation von a und der Verlierer-
repriasentation von b reduziert. ¢) Hier wird veranschaulicht,
dass die Distanz zwischen den Gewinnerrepréasentationen von
a und b gering ist, wenn sie sich die Nachbarschaft zu dhnli-
chen Verliererreprisentationen teilen (bzw. haufig gegen diese
gewinnen, hier z und y).
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Algoritmus 2 STEVE(D, m, 9, a, max(M),e)

1. @~ N(0,1)™° > Initialisiere ®
2. W ~ N(0,1)™ > Initialisiere ¥
3: foriin {1,...,e} do

4: D = shuffle(D) D> Datensatz mischen
5: for each (a,b,s,d) in D do

6: L(®, W) = ma;(M)[d || @, — @17 + (1= d) % ||, — \ybnﬂ > Ziel
7: if d =0 then D> a hat Spiel gewonnen
8: U, =V, —ax* aa_\li, > Gradientenabstieg auf b’s Verl. R.
9: Uy =0, /|| W] D> b’s Verliererrepriasentation normalisieren
10: else > Unentschieden
11: P, =P, —a* 6%1’ > Gradientenabstieg auf b’s Gew. R.
12: Oy = O, /|| Dy || D> b’s Gewinnereprésentation normalisieren
13: end if

14: b, =P, —ax* % > Gradientenabstieg auf a’s Gew. R.
15: O, =,/||D,]| D> a’s Gewinnereprisentation normalisieren
16: end for

17: end for
18: return ¢, ¥

5.3.3 Experimentelle Untersuchung von STEVE

Dieser Abschnitt dient der Schaffung eines Uberblicks iiber den verwendeten
Datensatz sowie der Vorstellung und Diskussion verschiedener Experimente,
um die Aussagekraft und Wirksamkeit des Ansatzes zu untersuchen.

5.3.3.1 Datensatz und Versuchsaufbau

Der Datensatz besteht aus allen Spielen der Bundesliga (Deutschland), der
Premier League (Grofbritannien), der Serie A (Italien), der La Liga (Spani-
en), der Eredivisie (Niederlande), der League 1 (Frankreich), der Siiper Lig
(Tiirkei), der Pro League (Belgien), der Liga NOS (Portugal), der Europa
League und der Champions League, die von 2010 bis 2019 gespielt wurden.
Es wurden insgesamt 29529 Spiele zwischen 378 verschiedenen Mannschaften
ausgetragen, von denen etwa 25% unentschieden endeten. Sofern nicht anders
angegeben, gilt fiir alle Experimente § = 16. Der Gradient wird iiber jeweils
= 128 Quadrupel mittels Adam [KB15] und einer Lernrate o = 0.0001 iiber fiir
e =64O Epochen, berechnet. Der Koeffizient fiir die L,-Gewichtsstrafe betragt
10 .
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5.3.3.2 Ahnlichkeitssuche

In diesem Experiment soll festgestellt werden, ob durch STEVE Représen-
tationen berechnet werden konnen, bei denen #dhnliche Teams im gelernten
Vektorraum nah beieinander liegen.

Dazu werden fiinf européische Spitzenmannschaften ausgewéhlt und die Di-
stanzen zu allen anderen Fufballmannschaften in deren Liga berechnet. An-
schliefend werden die fiinf ahnlichsten Teams (kleinste Distanz) in Tabelle 5.3
dargestellt. Es gilt zu beachten, dass die Distanz zwischen den entsprechenden
Gewinnerrepriasentationen der Mannschaften verwendet wird.

Wie erwartet, ist deutlich zu erkennen, dass Spitzenteams anderen Spitzen-
teams dhnlich sind. Das Team, das dem FC Barcelona am dhnlichsten ist, ist
beispielsweise Real Madrid. Beide Mannschaften konkurrieren haufig um die
Vorherrschaft in der spanischen La Liga. Selbiges gilt fiir den FC Bayern Miin-
chen und den RB Leipzig in der deutschen Bundesliga.

Generell lisst sich feststellen, dass die Ahnlichkeiten in Tabelle 5.3 in etwa die
durchschnittliche Platzierung in der jeweiligen Liga widerspiegeln.

Ausgewihlte Top-Fuftballmannschaft pro Liga

Bayern Miinchen | Barcelona Paris SG Manch. U. | Juve. Turin
Die fiinf dhnlichsten Teams, ausgewahlt von STEVE

RB Leipzig Real Madrid | Lyon Liverpool | SSC Napoli

Dortmund Valencia Marseille Manch. C. | AS Roma

Monchengladb. Atl. Madrid | Monaco Chelsea AC Milan

Leverkusen Sevilla St. Etienne | Tottenham | It. Milano

Hoffenheim Villarreal Lille Arsenal SS Lazio

Tabelle 5.3: Die fiinf &hnlichsten Teams fiir fiinf européische Spitzenmann-
schaften.

5.3.3.3 Ranking von Fullballmannschaften

Um eine Rangliste von Fufsballmannschaften zu erhalten, konnte im einfachs-
ten Fall eine Ligatabelle verwendet werden. Allerdings spiegelt die Tabelle nur
die Verfassung der Mannschaft in einer einzigen Saison wider. Friithere Erfolge
werden in der Rangliste nicht beriicksichtigt. Dieses Problem kénnte umgangen
werden, indem die Ligatabelle iiber mehrere Saisons hinweg gemittelt wird. Da-
bei ergibt sich jedoch ein weiteres Problem: Die Liste enthéalt nur Mannschaf-
ten aus einer einzigen Liga. Die Kombination von Tabellen aus verschiedenen
Léndern und Wettbewerben, um eine vielfaltigere Rangliste zu erhalten, ist
wesentlich schwieriger zu bewerkstelligen. Noch komplizierter wird es, wenn
eine Rangordnung fiir eine Liste eigens gewédhlter Mannschaften, moglicher-
weise aus vielen verschiedenen Landern, erstellt werden soll.
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5.3 Repréasentationslernen von Fufballteams

STEVE bietet eine einfache, aber effektive Moglichkeit, Ranglisten fiir den
oben genannten Anwendungsfall zu erstellen. Ausgehend von einer Liste an
Mannschaften wird ein Turnier simuliert, bei dem jede Mannschaft gegen al-
le anderen Mannschaften spielt. Die Liste wird anschliefend nach der Anzahl
der Siege sortiert. Um das Ergebnis eines einzelnen Spiels (Sieg oder Nieder-
lage) zwischen Mannschaft @ und b zu berechnen, sei o = ||®, — U, ||* und
B = ||®, — U,||*. Wenn a < 8, dann liegt die Verlierer-Repriisentation von
Team b ndher an der Gewinnerreprasentation von Team a als die Verlierer-
Représentation von Team a an der Gewinnerreprasentation von Team b. Somit
ist Team a starker als Team b und der Siegzéhler von Team a wird um eins
erhoht. Die gleichen Uberlegungen gelten fiir den Fall o > §3.

In Abbildung 5.6 wurden zwei Ranglisten nach dem oben beschriebenen Ver-
fahren erstellt. Jede Liste besteht aus zwolf Mannschaften aus verschiede-
nen europaischen Léndern mit unterschiedlicher Spielstérke. Die dargestellten
Rangordnungen sind als sinnvoll zu erachten: Sehr erfolgreiche internationale
Spitzenmannschaften wie Real Madrid, FC Bayern Miinchen, FC Barcelona
und AS Roma stehen an der Spitze, wihrend mittelmafige Mannschaften wie
Espanyol Barcelona und Werder Bremen die mittleren Platze belegen. Die am
wenigsten erfolgreichen Mannschaften wie FC Toulouse, Cardiff City, Fortuna
Diisseldorf und Parma Calcio bilden das Schlusslicht der Listen. STEVE kann
somit als eine Alternative zu fritheren Fufballmannschafts-Ranking-Methoden
[HA10; LZH10] gesehen werden, die auf dem ELO-Rating [Elo78| basieren.

PARMA CALCID

]
A .

o

! Real Madrid, FC Bayern Miinchen, Inter Milano, Liverpool FC, Borussia Dortmund, Ajax Amsterdam,
FC Porto, Club Brugge KV, Werder Bremen, 1.FC Niirnberg, FC Toulouse, Cardiff City
e Barcelona, AS Roma, Atlético Madrid, Paris SG, Tottenham, PSV Eindhoven, Arsenal London, SL
Benfica, Espanyol Barcelona, VFB Stuttgart, Fortuna Diisseldorf, Parma Calcio

oripat
HoTspR

Abbildung 5.6: Mit STEVE erstellte Mannschaftsranglisten. Jede Zeile'? zeigt
eine Rangliste vom stérksten (links) bis zum schwéichsten Team
(rechts). Die Zahlen iiber den Mannschaftslogos stehen fiir die
relative Stéarke einer Mannschaft, d. h. die Anzahl der gewon-
nenen hypothetischen Spiele.

5.3.3.4 Marktwert-Schatzung

Ziel von STEVE ist es auch, Représentationen zu erlernen, die fiir verschiedene
nachgelagerte maschinelle Lernaufgaben gut geeignet sind. Ob STEVE diese

139



5 Reprisentationslernen in weiteren Anwendungsfeldern

Anforderungen erfiillt, wird im folgenden Experiment im Hinblick auf seine
Regressions- und Klassifikationsleistung evaluiert.

Das Experiment in diesem Abschnitt basiert auf einer einfachen Uberlegung:
Aussagekriftige Reprasentationen sollten geniigend Informationen enthalten,
um den Marktwert eines Teams zuverlassig zu schatzen. Der Marktwert einer
Mannschaft enthélt implizit auch Informationen iiber die Leistungsstéirke
einer Mannschaft. Insofern gilt es zu untersuchen, ob anhand der berechneten
Reprasentationen der Marktwert einer Mannschaft vorhergesagt werden kann.
Zu diesem Zweck wurden die Marktwerte fiir jedes Team im Datensatz aus
der Saison 2018/2019 zusammengetragen, wobei sich der Marktwert einer
Mannschaft aus der Summe der Marktwerte aller Spieler ergibt.

Im Durchschnitt ist ein Team 183,7 Millionen Euro (€M) wert, mit einer
Standardabweichung von 241,2 Millionen Euro. Die geringwertigste Mann-
schaft ist BV De Graafschap (Niederlande, €10,15M) und die wertvollste
Mannschaft ist der FC Barcelona (Spanien, €1180M). Das erste, zweite und
dritte Quartil liegt bei €25M, €93,7M bzw. €232 5M.

Zur Marktwertschéitzung ergeben sich zwei Problemstellungen, fiir welche ein
mehrschichtiges FFNN verwendet wird:

Regression Die Schitzung von Mannschaftswerten ldsst sich naturgemaéfs
als Regressionsproblem darstellen, indem das FFNN die standardisierten
Marktwerte vorhersagt. Die Standardisierung der Zielgroke (Marktwert) ist
giangige Praxis im maschinellen Lernen, da nicht skalierte Zielvariablen zu
explodierenden Gradienten fiihren konnen. Auflerdem wiirden Zielvariablen
im Millionenbereich bewirken, dass das FFNN hohe Gewichtswerte lernen
muss, um diese aus den Repréasentationen vorherzusagen, was wiederum zu
einem (numerisch) instabilen Trainingsprozess fiihrt.

Die Auswertung erfolgt mittels 5-facher Kreuzvalidierung, die Ergebnisse sind
in Tabelle 5.4 aufgefiihrt.

Klassifikation Durch die Gruppierung der Teamwerte in diskrete Klassen
(sog. Bins) wird die Marktwertschitzung als Klassifizierungsproblem formu-
liert. Die Mannschaften werden entsprechend dem Quartil, in welchem ihr
Wert liegt, in Klassen eingeteilt. Folglich wird jede Mannschaft einer von vier
Klassen zugeordnet. Es werden das gleiche Standardisierungsverfahren und
Evaluationsprotokoll wie bei der Regression verwendet. Die Ergebnisse sind
in Tabelle 5.5 aufgefiihrt.

Das FFNN besitzt zwei versteckte Schichten der Grofe 50 und 20. Abgesehen
von der Anderung der GroRe der versteckten Schichten werden fiir alle weite-
ren Analysen die von scikit-learn [Ped+11] bereitgestellten Standardparameter
verwendet.

Fiir beide Problemstellungen werden sowohl durch STEVE erstellte Représen-
tationen, als auch solche, die durch manuelles Feature Engineering erstellt wer-
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5.3 Repréasentationslernen von Fufballteams

den konnen, evaluiert. Der Vergleich beider Ansétze lésst damit Riickschliisse
darauf zu, ob STEVE den traditionelleren Verfahren iiberlegen ist.
Konkret werden folgende Reprisentationen verglichen:

i) STEVE: Die Représentationen werden mit STEVE mit § € {8, 16,32} be-
rechnet, wobei die Gewinner- und Verliererreprasentationen konkateniert
werden. Die Reprasentationen haben die Grofe 16,32 und 64.

ii) Saisonstatistiken: Hier werden zdhlbasierte Merkmale fiir jedes Team im
Datensatz extrahiert, um das manuelle Feature Engineering nachzuahmen.
Fiir die Saison 2018/2019 wurden die folgenden Statistiken gesammelt:
Anzahl der Siege, Unentschieden, Niederlagen sowie erzielte und kassier-
te Tore. Jedes Merkmal wird fiir Spiele in der Champions League, Euro
League und der jeweiligen nationalen Liga berechnet. Zusétzlich werden
Tore pro Spiel sowie Tore pro nationalem und internationalem Spiel ver-
wendet. Daraus ergibt sich eine 18 dimensionale Représentation fiir jede
Mannschaft.

iii) Saisonstatistiken (kat-x): Die Saisonstatistiken fiir die letzten x Saisons
werden konkateniert. Die Représentationen haben die Grofle z * 18.

iv) Saisonstatistiken (sum-x): Die Saisonstatistiken fiir die letzten = Saisons
werden summiert. Die Merkmalsvektoren haben die Grofe 18.

Die Vergleichbarkeit zwischen den verschiedenen oben genannten Repra-
sentationen ist dadurch gewahrleistet, dass keine von ihnen Informationen
verwendet, die im Datensatz fehlen.

Saisonstatistiken haben viele Eigenschaften, die intuitiv gut fiir die Schétzung
von Mannschaftswerten geeignet sind. Zum Beispiel ist ein grofser Teil der
Mannschaften, die an internationalen Wettbewerben teilnehmen, wertvoller
als die, welche das nicht tun. Statistiken iiber Tore und Spielergebnisse sind
hilfreich, um die Stédrke einer Mannschaft zu beurteilen, die wiederum mit
dem Marktwert der Mannschaft korreliert.

Ergebnisse STEVE iibertrifft die anderen Darstellungen sowohl in Bezug auf
die Regressions- als auch die Klassifikationsleistung deutlich. Wéhrend 6 = 64
im Allgemeinen die besten Ergebnisse liefert, fiihrt sogar § = 16 im Vergleich
zu Saisonstatistiken zu besseren Ergebnissen. In Bezug auf die Regressions-
leistung ist zu beobachten, dass Saisonstatistiken am konkurrenzfihigsten ist,
wenn Informationen aus mehreren Saisons (kat-x und sum-x) verwendet wer-
den. Allen Reprasentationen gelingt es, die allgemeine Tendenz des Marktwerts
eines Teams abzuschéatzen. Die Vorhersagen von STEVE sind jedoch weitaus
praziser.

Ahnliche Schlussfolgerungen lassen sich bei der Untersuchung der Klassifizie-
rungsleistung ziehen. Die beste konkurrierende Reprisentation ist Saisonsta-
tistiken (kat-9), die 162-dimensional ist, 92 Dimensionen mehr als STEVE
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RMSE MAE MMAE
STEVE-16 142.12 £ 75.22 | 88.37 £ 25.69 | 52.01 £ 13.42
STEVE-32 131.51 + 40.15 | 83.20 £ 24.51 | 46.87 £ 21.89
STEVE-64 111.27 + 4858 | 67.14 + 30.51 | 32.80 + 10.42
Saisonstat. 173.75 £ 119.35 | 110.32 £ 63.61 | 69.96 + 15.43
Saisonstat. (kat-3) | 200.77 + 157.55 | 138.15 + 87.06 | 86.98 + 39.83
Saisonstat. (kat-5) | 172.05 + 70.83 | 119.81 + 43.18 | 80.74 + 18.96
Saisonstat. (kat-9) | 151.09 + 80.37 | 105.98 + 41.96 | 68.82 + 23.15
Saisonstat. (sum-3) | 158.44 + 108.50 | 105.65 + 53.95 | 69.16 + 11.39
Saisonstat. (sum-5) | 154.71 + 115.76 | 104.04 + 59.34 | 69.81 + 15.69
Saisonstat. (sum-9) | 158.33 + 120.90 | 106.67 + 62.61 | 67.74 £ 17.75

Tabelle 5.4: Ergebnisse fiir die Teamwertschétzung. Um die Qualitét der Vor-
hersage zu quantifizieren, werden der mittlere quadratische Fehler
(RMSE), der mittlere absoluten Fehler (MAE) und die mittlere
Abweichung vom Median (MMAE) herangezogen. Die Werte sind
angegeben in Millionen €.

Micro F} Macro Fj
STEVE-16 0.67 £ 0.10 | 0.64 + 0.10
STEVE-32 0.74 £ 0.11 | 0.71 £ 0.14
STEVE-64 0.74 £ 0.10 | 0.72 £ 0.09
Saisonstat. 0.52 £ 0.14 | 0.45 £ 0.19
Saisonstat. (kat-3) | 0.50 £ 0.12 | 0.44 £+ 0.15
Saisonstat. (kat-5) | 0.55 £ 0.14 | 0.51 £ 0.16
Saisonstat. (kat-9) | 0.60 £ 0.13 | 0.56 + 0.11
Saisonstat. (sum-3) | 0.49 + 0.09 | 0.40 + 0.10
Saisonstat. (sum-5) | 0.48 + 0.08 | 0.39 + 0.07
Saisonstat. (sum-9) | 0.47 £ 0.09 | 0.37 £ 0.15

Tabelle 5.5: Ergebnisse fiir die Klassifizierungsaufgabe der Marktwertschét-

zung, gemessen mit den Metriken Micro £} und Macro F}.
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5.4 Kapitelzusammenfassung

(0 = 64). Dennoch bietet STEVE (§ = 64) eine = 20% bessere Leistung als
Saisonstatistiken (kat-9). Daraus ldsst sich schliefsen, dass STEVE in der Lage
ist, die fiir die Aufgabe benotigten Informationen zu erfassen, und es STEVE
gelingt, aussagekraftige Reprasentationen zu berechnen.

5.3.4 Fazit und Verbesserungsmoglichkeiten

In dieser Arbeit wurde STEVE vorgestellt, eine einfache, aber effektive Me-
thode, um Représentationen fiir Fufkballmannschaften zu berechnen.

Eine qualitative Analyse ergab die Eignung der Reprisentationen fiir das
Team-Ranking und die Ahnlichkeitssuche. Quantitativ konnte die Niitzlichkeit
des Ansatzes fiir die Schétzung von Marktwerten von Fuftballmannschaften be-
statigt werden. In beiden Féllen gelingt es STEVE, sinnvolle und effektive Dar-
stellungen zu liefern. Zukiinftige Arbeiten kénnten verschiedene Gewichtungs-
schemata fiir die Saison, in der ein Spiel stattgefunden hat, weiter untersuchen.
Zum Beispiel kann anstelle der linearen Gewichtung die Exponentialverteilung
verwendet werden. Dariiber hinaus konnte die Einbeziehung der Anzahl der
wahrend eines Spiels erzielten Tore und die Beriicksichtigung des Heimvorteils
helfen, weitere Feinheiten zu erfassen.

5.4 Kapitelzusammenfassung

Dieses Kapitel behandelte Anwendungen des Représentationslernens, welche
iiber die Verarbeitung akustischer Daten hinausgehen.

Zunéchst wurde mit ClusterComm (Abschnitt 5.1) eine neue Methode zur effi-
zienten und diskreten Kommunikation im Mulit-Agent Reinforcement Learning
vorgeschlagen. ClusterComm nutzt als Nachricht die Clusterindizes, welche
durch das Clustering der internen Représentationen der Agenten entstehen.
Durch die Evaluation in vier verschiedenen Evaluationsumgebungen wurde ge-
zeigt, dass ClusterComm mit der Leistung eines unbegrenzten und kontinuier-
lichen Kommunikationskanals konkurrieren kann.

Uberdies wurde die Problemstellung der Anomalieerkennung im Reinforcement
Learning konkretisiert und formalisiert (Abschnitt 5.2). Zunéchst wird ange-
nommen, dass der Zustandsraum und die Ubergangsdynamik durch eine Kon-
textvariable gesteuert werden. Auf Basis dieser Annahme wurde das Problem
dann darauf zuriickgefiihrt zu erkennen, ob der Agent sich in einem bekannten
oder unbekannten Kontext befindet.

Zuletzt (Abschnitt 5.3) wurde STEVE vorgestellt, ein Algorithmus, welcher
das Lernen von Reprasentationen von Fuftballmannschaften erlaubt. STE-
VE benotigt ausschlieklich frei verfiighare Daten von Spielergebnissen. Zudem
konnte empirisch belegt werden, dass sich STEVE besser fiir nachgelagerte
Lernaufgaben eignet als Ansétze, die auf dem manuellen Feature Engineering
basieren.
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6 Zusammenfassung und
Ausblick

In der vorliegenden Arbeit stand das Représentations- und Transferlernen fiir
Anwendungen des maschinellen Lernens im Mittelpunkt. Die vorgestellten Me-
thoden und Algorithmen sind dabei allesamt dem Deep Learning zuzuordnen.
Das Deep Learning umfasst die Verwendung von neuronalen Netzen fiir maschi-
nelle Lernprobleme. Neuronale Netze stellen dabei die aktuell flexibelste und
leistungsfiahigste Modellklasse dar. Durch deren Verwendung konnten in jliings-
ter Zeit beachtliche Fortschritte in fast allen Bereichen der Wissenschaften
erzielt werden. In dieser Arbeit wurde zudem besonderer Wert auf den prak-
tischen Nutzen der entwickelten Verfahren gelegt. Die untersuchten Anwen-
dungsszenarien umfassen unter anderem die Klassifikation und Anomalieer-
kennung akustischer Daten. Uberdies wurden Methoden zur Absicherung und
Kommunikation in Multiagentensystemen vorgestellt. Dariiber hinaus konn-
te gezeigt werden, wie das Repréasentationslernen selbst im Mannschaftssport
einen Mehrwert bieten kann. Allgemein lasst sich somit festhalten, dass die
vorliegende Arbeit ein umfangreiches und vielfaltiges Anwendungsspektrum
des maschinellen Lernens abdeckt. Die Arbeit umfasst zahlreiche Experimen-
te, neu entwickelte Algorithmen und empirische Vergleiche von bestehenden
Ansétzen filir neuartige Anwendungsbereiche. Dadurch konnte die besondere
Bedeutung des Reprasentations- und Transferlernens fiir das angewandte ma-
schinelle Lernen unterstrichen werden.

Im Folgenden werden nochmals die wichtigsten Erkenntnisse und Ergebnisse
der einzelnen Kapitel zusammengefasst.

Kapitel 3 widmete sich zundchst dem Repréisentationslernen auf Basis akusti-
scher Daten. Dazu wurde in Abschnitt 3.1 eine rekurrente neuronale Netzar-
chitektur zur Klassifikation von Primatenvokalisationen vorgestellt. Die Archi-
tektur ist inspiriert vom manuellen Feature Engineering, bei dem Merkmals-
vektoren fiir kleine Ausschnitte des Mel-Spektrogramms extrahiert werden.
Der vorgestellte Ansatz verbessert dieses Verfahren, indem er die sequentielle
Natur akustischer Daten beriicksichtigt und die Merkmalsextraktion komplett
differenzierbar macht. Somit konnen Représentationen automatisch und da-
tengetrieben aus dem zugrundeliegenden Mel-Spektrogramm gewonnen wer-
den. Die Aggregation der Reprisentationen erfolgt dann mit Hilfe einfacher
Pooling-Mechanismen. Die besondere Eignung der Architektur fiir die Wild-
tieriiberwachung konnte dadurch bestétigt werden, dass ihre Genauigkeit ver-
gleichbare Ansétze deutlich iibertrifft.
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Ein weiterer Schwerpunkt des Kapitels 3 behandelte die akustische Anoma-
licerkennung. Dazu wurde in Abschnitt 3.2 zunéchst ein generelles Verfahren
zur Leckerkennung in Wasserversorgungsnetzen vorgestellt. Zu diesem Zwe-
cke wurden in einem Versuchsgebiet Korperschallmikrofone entlang des Was-
serversorgungsnetzwerks angebracht. Anschlieffend wurde ein Datensatz mit
akustischen Aufnahmen des Normalbetriebs sowie Aufnahmen von Leckge-
riuschen erstellt. Uber einen zuvor festgelegten Entscheidungshorizont wur-
den periodisch akustische Aufnahmen entnommen und mit Hilfe verschiede-
ner Anomalieerkennungmodelle bewertet. Dazu konnte zunéchst festgestellt
werden, dass die Erkennung von Lecks, die nah an einem Koérperschallmikro-
fon auftreten, trivial ist. Bezliglich weiter entfernter Lecks zeigte sich jedoch,
dass neuronale Netze eine bessere Erkennungsleistung aufweisen. Zudem wur-
de untersucht, wie haufig Aufnahmen innerhalb des Entscheidungshorizonts
entnommen werden miissen. Die Ergebnisse zeigen klar, dass nur ein Bruchteil
der Gesamtdauer des Entscheidungshorizonts beriicksichtigt werden muss. So
lassen sich im angedachten Anwendungsszenario Ubertragungsbandbreite und
Energie sparen.

In Abschnitt 3.3 wurde DRINK, ein neuer Algorithmus zur Erkennung von
akustischen Anomalien in Aufnahmen von Industriemaschinen, vorgestellt.
DRINK entfernt zunéchst eine bestimmte Anzahl der mittleren Zeitfenster
des Mel-Spektrogramms. Die verbleibenden Zeitfenster werden anschliefend an
ein rekurrentes neuronales Netz iibergeben, um die zuvor entfernen Zeitfenster
vorherzusagen. Der Vorhersagefehler ldsst sich dann zur Anomaliebewertung
einsetzen. Durch dieses Vorgehen wird das Problem des konstant hohen Re-
konstruktionsfehlers der aufsenliegenden Zeitfenster umgangen. Die Hypothe-
se, dass Normalfalldaten dadurch deutlich besser rekonstruiert werden kénnen
als es bei einem klassischen Autoencoder der Fall wiare und dass der Rekon-
struktionsfehler fiir Anomalien trotzdem hoch bliebe, liefs sich experimentell
bestatigen. In den meisten Féllen weist DRINK eine bessere Erkennungsleitung
als vergleichbare Ansétze auf. Vor allem bei nicht stationdren Gerduschen liefs
sich feststellen, dass Kontextinformationen fiir eine gute Vorhersage besonders
wichtig sind.

Im darauffolgenden Kapitel 4 wurden anschliefsend die Auswirkungen des Wis-
senstransfers von vortrainierten neuronalen Netzen zur akustischen Anomalie-
erkennung untersucht. Der Vorteil dieses Vorgehens ist, dass bereits trainierte
und frei verfiighare neuronale Netze zur Merkmalsextraktion verwendet werden
konnen, ohne dass sie von Grund auf neu entwickelt und trainiert werden miis-
sen. Abschnitt 4.1 untersucht dazu die Tauglichkeit von Convolutional Neural
Networks, die zur Bildklassifizierung vortrainiert wurden. Es konnte gezeigt
werden, dass ResNet [He+16| Architekturen in Kombination mit Gaussian-
Mixture-Models und One-Class Support Vector Machines [Sch+99| bessere
Ergebnisse erzielen als ein Convolutional Autoencoder.

Aufbauend auf diesen Ergebnissen, wurden in Abschnitt 4.2 fiir den gleichen
Anwendungsfall auch neuronale Netze untersucht, die auf Gerdusch- und Mu-
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sikaufnahmen vortrainiert wurden. Die Ergebnisse legen eine deutliche Uberle-
genheit der musikbasierten Représentationen nahe, obwohl Musik grofte struk-
turelle Unterschiede zu Maschinengerduschen aufweist. Auch im Vergleich zu
DRINK konnte die Konkurrenzfihigkeit des Ansatzes nachgewiesen werden.
Im letzten Kapitel 5 wurden schlieflich Anwendungen des Repréasentationsler-
nens besprochen, die iiber die Verarbeitung akustischer Daten hinausgehen.
In Abschnitt 5.1 wurde ClusterComm vorgestellt, ein neuartiges Verfahren
zur Ermoglichung von diskreter Kommunikation im Multi-Agent Reinforce-
ment Learning. ClusterComm diskretisiert die internen Représentationen der
eingehenden Beobachtung eines jeden Agenten und verwendet die Clusterin-
dizes als Nachricht. Im Gegensatz zu den meisten anderen Ansédtzen lernen
die ClusterComm-Agenten unabhéngig und ohne die Verwendung von zentra-
lisierten Lernmethoden. In dem Abschnitt konnte gezeigt werden, dass Clus-
terComm alle Ansétze ohne Kommunikation tibertrifft. Dariiber hinaus kon-
kurriert ClusterComm mit der Leistung eines uneingeschrankten und kontinu-
ierlichen Kommunikationskanals.

Im anschlieffenden Abschnitt 5.2 wurde erneut die Problemstellung der An-
omalieerkennung aufgegriffen, hier jedoch in Bezug auf die Absicherung von
Reinforcement Learning Systemen. Da das Problem in der Literatur zum ak-
tuellen Zeitpunkt nicht ausreichend konkretisiert und formalisiert ist, wurde
es in diesem Abschnitt prézisiert. Dazu wurden der aktuelle Stand der For-
schung zusammengefasst und offene Probleme herausgearbeitet. Anschlieftend
wurde versucht, das Problem anhand von Kontextreprisentationen, die den
Zustandsraum und die Ubergangsdynamik der Umgebung steuern, zu formali-
sieren. Zuséatzlich wurden praktische Desiderata fiir zukiinftige Probleme for-
muliert.

Im letzten Abschnitt 5.3 wurde STEVE vorgestellt, ein Algorithmus zum Ler-
nen von Représentationen von Fufsballmannschaften. STEVE benotigt ledig-
lich Zugriff auf frei verfiighare Spielergebnisse. Im gelernten Merkmalsraum
befinden sich Repréasentationen von dhnlichen Mannschaften in direkter Nach-
barschaft. STEVE verringert die Abhéngigkeit von teureren Fachexperten und
Datensétzen und kann genutzt werden, um Mannschaften zu vergleichen oder
um Spielergebnisse und den Marktwert vorherzusagen. Experimentell konnte
belegt werden, dass sich STEVE dazu besser eignet als das manuelle Feature
Engineering.

Am Ende jedes Abschnitts wurden bereits Verbesserungsvorschldge und An-
satzpunkte fiir zukiinftige Arbeiten dargelegt. An dieser Stelle soll deshalb auf
offene Fragestellungen und mogliche Losungsansétze eingegangen werden, die
auf einen moglichst groften Teil der in dieser Arbeit vorgestellten Ansétze zu-
treffen.

Alle diese Ansétze verwenden entweder faltende- oder rekurrente neuronale
Netze. Zukiinftige Arbeiten kénnten auf Basis von Transformern [Vas+17| ent-
wickelt werden. Transformer haben sich in letzter Zeit durch die Verwendung
des Self-Attention Mechanismus als leistungsstarke Alternative erwiesen. Sie
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wurden zunéchst fiir die Verarbeitung von Sequenzen entwickelt, sind aber
mittlerweile auch in der Computervision [Dos+21] und der akustischen Si-
gnalverarbeitung [Gon+22| allgegenwiértig. Da sowohl Mel-Spektrogramme als
auch die Beobachtungen und Nachrichten von Agenten als Sequenz aufgefasst
werden konnen, stellt die Anwendung von Transformern eine sinnvolle Alter-
native dar. Auch die Evaluation von bereits vortrainierten Transformern ist
denkbar.

Ein zweiter Punkt, den es zu verbessern gilt, ist die Interpretierbar-
keit [Zha+21b| der Modelle. In ihrer aktuellen Form ist es schwer, die Vor-
hersagen und Entscheidungen der vorgestellten Ansétze zu erklaren. Es wére
also wiinschenswert, dass die Modelle zuséatzlich zur Vorhersage auch eine Be-
schreibung ausgeben, wie sie zu der Vorhersage gekommen sind. Im Falle der
Anomalieerkennung liefse sich so ablesen, welche Faktoren den Normalfall be-
schreiben und in welchen Situationen das Modell die Eingabedaten als anormal
einstuft. Auch im Reinforcement Learning lieffen sich so die gelernten Hand-
lungsstrategien besser nachvollziehen. Dariiber hinaus kann eine bessere Inter-
pretierbarkeit die Entwicklung von neuen und besseren Modellen beschleuni-
gen, da Fehler, die das Modell macht, schneller aufgedeckt werden kénnten.
Beziiglich des Transferlernens ist anzumerken, dass es einer aufwindige Eva-
luation bedarf, um festzustellen, welche Quelldoméne fiir eine bestimmte Zie-
laufgabe geeignet ist. Da sich die Evaluation auf annotierte Daten stiitzt und
rechenintensiv ist, sollten Methoden entwickelt werden, die dieses Problem ver-
meiden. Aktuelle Ansiitze [AF20; Pan+22] quantifizieren die Ubertragbarkeit
zwischen einem Ausgangsmodell und einem Zieldatensatz durch die Analyse
des induzierten Merkmalraums.

Zuletzt ist noch die Verwendung weiterer Ansétze des Self-Supervised Lear-
nings angebracht. Abgesehen von Autoencodern, welche die Eingabe rekon-
struieren, existieren noch weitere Ansétze, die zum Lernen keine Labels beno-
tigen. Diese [Che+20; He+20; Gri+20; Bae+22| versuchen die Invarianz der
Reprisentation gegeniiber bestimmter Transformationen (z.B. Anderung der
Farbe, Spiegeln, Ausschnitte entfernen) herzustellen. Diese Problemformulie-
rung unterscheidet sich also konzeptionell deutlich von der des Autoencoders.
Es ist folglich noch zu untersuchen, ob solche Représentationen fiir die in die-
ser Arbeit betrachteten Anwendungsszenarien einen Mehrwert bieten konnen.
Die angesprochenen Fragestellungen wurden in der Literatur bisher noch nicht
weiter untersucht und bilden somit vielversprechende Ankniipfungspunkte fiir
Folgearbeiten auf dem Gebiet des Reprasentations- und Transferlernens.
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Abkilirzungsverzeichnis

AE Autoencoder

CNN Convolutional Neural Network

dB Decibel

DRINK Deep Recurrent Interpolation Network
FFNN Feedforward Neural Network

GMM Gaussian-Mixture Model

GRU Gated recurrent Unit

Hz Hertz

KL-Divergenz Kullback-Leibler Divergenz
LSTM Long Short-Term Memory

MARL Multi-Agent Reinforcement Learning
MBRL Model based Reinforcement Learning
NN Neuronales Netz

RL Reinforcement Learning

RNN Recurrent Neural Network

STEVE Soccer Team Vectors

OC-SVM One-Class Support Vector Machine
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