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In der Produktion steigt der Bedarf an Assistenzsystemen aufgrund der sinkenden Anzahl an
Facharbeitern, der hohen technischen Anforderungen an die Produkte und des gleichzeitig hohen
wirtschaftlichen Drucks. In der Fleischproduktion stehen Landwirte ebenso vor der
Herausforderung, wirtschaftlich rentabel zu produzieren und gleichzeitig fiir das Wohl ihrer Tiere
zu sorgen. Im BMEL geforderten Projekt SmartPigHome soll ein Assistenzsystem entwickelt werden,
das sowohl mittels optischen als auch akustischen Aufnahmen in der Lage ist, kritische,
tierwohlgefahrdende Situationen zu erkennen.

Zur Unterscheidung von akustischen Signalen eines Schweinestalls wurde in dieser Masterarbeit
eine Methodik entwickelt, die bedenkliche Schweinelaute von allen anderen Gerduschen im Stall
trennt. Der Zufallswald-Klassifikator sowie der naive Bayes-Klassifikator in Kombination mit der
linearen Diskriminanzanalyse erzielten von den getesteten liberwachten Lernverfahren die besten
Werte flr Prazision sowie Sensitivitdt der Vorhersage. Diese beiden Methodiken wurden mittels
statistischer Absicherung optimiert, sodass fiir Prazision und Sensitivitdat Werte von (iber 90 %
erreicht wurden. Eine Uberfiihrung der entwickelten Methodik in ein Assistenzsystem wird im
Rahmen des Projekts fortgefiihrt.
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Kapitel 1: Motivation und Problemstellung

1 MOTIVATION UND PROBLEMSTELLUNG

In der heutigen, hochtechnologisierten Zeit sind bereits viele Prozesse in der Produktion
automatisiert. Der fortschreitende Einsatz von automatisierten Ablaufen geht in vielen Fallen mit
einer Effizienzerhohung sowie einer Verringerung der Anzahl der benétigten Mitarbeitenden
einher. Diese Umstrukturierung der Ablaufe wirkt dem ansteigenden Fachkraftemangel entgegen,
doch werden weitere Verbesserungen bendtigt, die Expertise bei sinkender Facharbeiter-Anzahl
aufrecht zu erhalten, um EinbufRen in Qualitdt sowie Wirtschaftlichkeit zu vermeiden. Das
maschinelle Lernen liefert die Grundlage, die Erfahrung eines Menschen auf ein
computergesteuertes System zu (bertragen. Optische Methoden sind sowohl in der
Sachgiiterproduktion als auch in der Qualitatssicherung der Lebensmittelindustrie im Einsatz. (1, 2)
Auch akustische Methoden beispielsweise in Form passiver akustischer Uberwachung einzelner
Schneidwerkzeuge werden im Zerspanungsprozess eingesetzt. (3) Je komplexer die akustisch zu
Uberwachenden Bereiche werden, desto hoher sind die Anforderungen an die
Uberwachungsalgorithmik, da die Gerdusche vieler Quellen sich tberlagern und teilweise an
Oberflachen reflektiert werden. Der Mensch besitzt die Fahigkeit irrelevante Hintergrundgerausche
auszublenden und durch Erfahrung charakteristische Laute aus einer Vielzahl von Geraduschen zu
erkennen, die ein Assistenzsystem erst ,erlernen” muss.

Neben der Sachgiiterproduktion steht auch die Fleischproduktion unter wirtschaftlichem Druck. Die
Produktionsmasse, sprich die Anzahl der Tiere, muss erhoht werden, was zur Folge hat, dass der
Landwirt weniger Zeit fiir das einzelne Tier aufbringen kann. Auftretender Stress erhéht das
Verletzungsrisiko der Tiere und somit die Wahrscheinlichkeit wirtschaftlicher Verluste, analog zu
einem Maschinenstillstand in einer Produktionslinie. Daher bietet auch im Bereich der
Landwirtschaft die passive akustische Uberwachung kombiniert mit maschinellem Lernen sowohl
wirtschaftlich als auch ethisch Potential.

Im Rahmen dieser Arbeit wird eine Methodik entwickelt, die reale, rauschbehaftete akustische
Signale eines Schweinestalls mit vielen Gerdauschquellen voneinander trennen und negative
Stresslaute identifizieren kann. Die Methodik soll akustische Signale aufnehmen, mittels
maschinellen Lernens negative Schweinelaute, die beispielsweise bei Stress oder Kampfen mit
Verletzungsrisiko auftreten kénnen, erkennen und den Landwirt dariiber informieren, und somit
als ein Assistenzsystem agieren. Dieses wird im Rahmen des vom BMEL geférderten
Forschungsprojekts SmartPigHome im Stall zum Einsatz kommen. Im Unterschied zu anderen
wissenschaftlichen Untersuchungen zur Unterscheidung von Schweinelaute mittels maschinellen
Lernens werden in der Erstellung sowie Ausarbeitung der Methodik bereits reale akustische Daten
aus einem Stall verwendet, um die Praxisndahe zu gewahrleisten.
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2 THEORETISCHE GRUNDLAGEN

Im ersten Teil der fiir diese Arbeit relevanten Grundlagen wird ein Einblick in die Signalverarbeitung
von Schwingungssignalen gegeben. Die Grundlagen im Bereich Akustik sowie Schallausbreitung sind
fir das Verstandnis der Problemstellung wichtig. Im Abschnitt zur Statistik finden sich die
Grundlagen zu einigen der verwendeten Merkmale der akustischen Signale und im Abschnitt zum
maschinellen Lernen wird ein Uberblick iiber die Grundbegriffe der verwendeten Methoden
gegeben.

2.1 SIGNALVERARBEITUNG

Kontinuierliche und diskrete Zeitsignale

»Ein Signal ist eine zeitlich und 6rtlich verdnderliche GroRe”. (4) Unterschieden wird dabei neben
orts- und zeitabhangigen Signalen auch zwischen kontinuierlichen und diskreten Signalen. Ist der
Definitionsbereich kontinuierlich, also kann ein Signalverlauf mit einer stetigen Funktion
beschrieben werden, so wird das Signal als kontinuierlich bezeichnet. Als Beispiel fiir eine
kontinuierliche Funktion ist in Gleichung (1 eine Sinusfunktion gezeigt, die zu den harmonischen
Signalen z&hlt. Diese Signale kdnnen lber die Frequenz f = w/(2rt ) mit Kreisfrequenz w sowie die
Amplitude A beschrieben werden.

f(t) = Asin(wt) (1)

In Abbildung 1 ist ein solches Sinussignal mit einer Amplitude A = 1 sowie einer Kreisfrequenz von
w = 0,5 Hz gezeigt. Eingezeichnet ist neben der Amplitude die Schwingungs- oder Periodendauer T,
die Gber T = 1/f = 2i/w von der Frequenz abhangt.

1.00 — sin(0.5 t)

0.75 1
0.50 A
0.25 1

E 0.00F i f 1 = e o

Schwingungsdauer ‘Amplitudei

-0.25 A FiE
—0.50 A1
—0.75'1
—1.00 A

0 2 4 6 8 10

t/s

Abbildung 1: Beispiel fiir ein kontinuierliches Zeitsignal.

Alle mittels Sensoren aufgenommenen Signale liegen zeitdiskret vor, da der Sensor mit einer
festgelegten Abtastrate die physikalische MessgrofRe in ein elektrisches Signal umwandelt. In
Abbildung 2 ist das Sinussignal aus Abbildung 1 mit einer Abtastrate fa von 6,9 Hz dargestellt.
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Abbildung 2: Beispiel fiir ein diskretes Zeitsignal.

Die allgemeine Form eines kontinuierlichen zeitabhangigen Signals ist in Gleichung (2) zu sehen.
f(t) = Ael®t (2)

Die des diskreten zeitabhdngigen Signals ist in Gleichung (3) dargestellt, die als Fourier-Reihe
bezeichnet wird. Die komplexen Koeffizienten cc werden als Fourier-Koeffizienten und wo wird als
Grundkreisfrequenz bezeichnet. (4, 5)

(e o)

f(t) = Z cekeot (3)

k= -00

Fourier-Transformation

Ein Zeitsignal f(t) kann mittels der Fourier-Transformation in den Frequenzbereich Uberfihrt
werden. Dabei wird analog zum Zeitbereich zwischen kontinuierlichen und diskreten Signalen
unterschieden. In Gleichung (4) ist das Signal des Spektralbereichs F(w) fir ein kontinuierliches und
in Gleichung (5) fir ein diskretes Zeitsignal gezeigt, wobei T als Abtastperiode bezeichnet wird.
Diese hangt reziprok liber Ta = 1/fa von der Abtastfrequenz faab.

[oe)

Flw) = f f(t)eietdt (4)
Flw) = cje10kTa (5)
k:z.oo

Nach dem Abtasttheorem muss die Abtastfrequenz doppelt so groR wie die hochste abzubildende
Frequenz sein. Diese Frequenz wird auch als Nyquist-Frequenz bezeichnet. Die Frequenzauflésung
ist reziprok von der Beobachtungsdauer abhangig und kann als Quotient der Abtastfrequenz durch
die Anzahl der Samples berechnet werden. (4, 5)



Kapitel 2: Theoretische Grundlagen

2.2 AKUSTIK

Als Akustik wird die Lehre des Schalls bezeichnet. Schallwellen kénnen sowohl transversal, d.h.
senkrecht zur Ausbreitungsrichtung, oder longitudinal, d.h. in Ausbreitungsrichtung, schwingen. In
dieser Arbeit sind vornehmlich die Longitudinalwellen von Interesse, da in Luft aufgrund der nur
schwachen Wechselwirkung der Molekiile keine Scherkrdafte und somit Transversalwellen
Ubertragen werden kdnnen. Die Ausbreitung des Schalls ldsst sich fiir den eindimensionalen Fall mit
der Wellengleichung (Gleichung (6)) beschreiben, wobei c als Schallgeschwindigkeit und p als
Schalldruck bezeichnet wird, dessen rdumliche (x) sowie zeitliche (t) Anderung betrachtet wird.

2 2
o°p_ ,9°p (6)

2 9x2

In Abbildung 3 ist am Beispiel eines akustischen Strahlers dargestellt, wie der Schalldruck p reziprok
zum Abstand r von der Schallquelle abnimmt.

Schalldruck p Nahfeld
Fernfeld (Direktfeld)
|—|—
_ Nahfeld bei
" ausgedehtem Strahler

Diffusfeld in
" geschlossenen Riumen

Freifeldausbreitung
Nahfeldgrenze 1
i p~—

.

|
|
I
|
+— Hallradius
|

Entfernung
von der Quelle r

Abbildung 3: Schalldruckverhdltnisse (schematisiert) in der Umgebung eines akustischen Strahlers; in Abwandlung von
(6), Seite 495.

Dieser Zusammenhang lasst sich ebenfalls im Zusammenhang der Energiedichte E aufzeigen. Diese
nimmt im Freien in Abhdngigkeit der Schallleistung P sowie der Schallgeschwindigkeit ¢ mit der in
Gleichung (7) gezeigten Zusammenhang quadratisch mit dem Abstand r von der Schallquelle ab.

_ P
e

(7)

In einem geschlossenen Raum stellt sich ein Gleichgewicht zwischen der abgestrahlten und der von
den Wanden absorbierten Leistung ein, das sogenannte Diffusfeld. Die Energiedichte nimmt im
Abstand des Hallradius’ ry den Wert Eo an. Der Hallradius ist wie in Gleichung (8) gezeigt von der
absorbierenden Flache A sowie deren mittleren Absorptionsgrad a abhangig. Diese Konvergenz gilt
wie in Abbildung 3 zu sehen ebenso fir den Schalldruck.

aA

- (8)
16m

ry=
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In sogenannten Direktfeld, das auch als Fernfeld bekannt ist, tritt freie Ausbreitung ohne
Interferenzerscheinungen auf. Bei den akustischen Daten dieser Arbeit ist davon auszugehen, dass
Reflexionen an den Stall- sowie Buchtenwanden auftreten und somit ein Diffusfeld vorliegt. Eine
Skizze des Stalls kann Anhang 10.2 entnommen werden.

Die Schallwellen werden an den vorhandenen glatten Flachen nach dem Reflexionsgesetz
reflektiert. Geht von der Quelle Q Schall aus und wird an einer Wand reflektiert, so scheint der
Schall von der sogenannten Spiegelschallquelle Q' auszugehen. Bei Mehrfachreflexionen wird
zwischen Spiegelquellen erster (Q‘) und zweiter (Q‘) Ordnung unterschieden. Diese sind fir eine
Raumecke in Abbildung 4 dargestellt.

Abbildung 4: Schematische Darstellung einer Schallquelle Q in einer Raumecke und ihren Spiegelschallquellen Q' und Q"
entnommen aus (7), Seite 334.

Neben der Reflexion an ebenen Flachen kann auch Reflexion an diffusen Flachen auftreten, die sich
im Gegensatz zu den Spiegelquellen nicht mehr mit einer geschlossenen Losung beschreiben lasst.
Dartber hinaus interferieren die Schallwellen mehrerer Quellen miteinander, was zu einer
Verstarkung oder einer Abschwachung des einzelnen Schallsignals fiihren kann. Bei
Schallausbreitung tGber gréRere Entfernungen sind zudem Dampfungseffekte wie Schallabsorption
aufgrund von innerer Reibung, Warmeleitung sowie molekularer Absorption zu beriicksichtigen.
Alle diese genannten Effekte haben zur Folge, dass ein einzelnes Schallsignal aufgrund der
Interferenzen sowie Dampfungen und dem damit einhergehenden Verlust an Informationen bzgl.
der Ausgangsamplitude sowie —phase nicht durch Entfaltungen aus einer Uberlagerung von
Schallsignalen herausgestellt werden kann. (6, 7)
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2.3 STATISTIK

Zufallsverteilung

Die aufgenommenen akustischen Signale kdénnen als zeitabhdngige Zufallssignale betrachtet
werden. Die ZufallsgroBen unterliegen einer Verteilungsfunktion, der Wahrscheinlichkeitsfunktion
p(x), die mittels der zentralen Momente z¢ beschrieben werden kann. Fir eine Verteilungsfunktion
diskreter Werte p(x) werden diese mit Gleichung 9 berechnet, wobei m; der arithmetische
Mittelwert, auch als Erwartungswert und gewdhnliches Mittel 1. Ordnung bezeichnet, ist.

[ee]

Zy= z (x-m1)*p(x;) (9)

i=0
Die zentralen Momente hoherer Ordnung werden als Varianz oder Dispersion (z,), Schiefe oder

Asymmetrie (z3) und Woélbung oder Exzess (z1) bezeichnet. (4)

Korrelierte Zufallsvariablen

Liegen einer Zufallsverteilung F(X,Y) mehrere Zufallsvariablen (X,Y) zugrunde, kann deren
Abhangigkeit unter anderem mittels der Kovarianz cov(X,Y) (siehe Gleichung 10) sowie der
Korrelation cor(X,Y) (siehe Gleichung 11) ausgedriickt werden, wobei E(X,Y) der Erwartungswert der
jeweiligen Zufallsvariablen ist. (4)

cov(X,Y) = E(XY) - EX)E(Y) (10)
cor(XY) = E(XY) (11)

Der Pearsonschen Korrelationskoeffizient r(X,Y) beschreibt als Normierung der Kovarianz, wie in
Gleichung 12 zu sehen, die ,Glite der linearen Vorhersagbarkeit von Y durch X.“ Je hoher der Betrag
des Koeffizienten im Wertebereich -1 bis +1 wird, desto starker sind X und Y linear korreliert. (8)

cov(X)Y) _cov(X)Y)
JVarX)Var(Y) /z;(X)zz(Y)

r(X,Y) =

(12)

In der Signalverarbeitung ist eine Verringerung der Korrelation winschenswert, die durch die
Drehung der Koordinaten-Achsen in Richtung der Hauptachsen erreicht werden kann, in deren
Richtung die Signale die héchste Varianz aufweisen. Diese wird als Hauptachsentransformation
bezeichnet. (4)

2.4 MASCHINELLES LERNEN

Das maschinelle Lernen (engl. machine learning) wird in der Regel in die Bereiche des Giberwachten
Lernens (engl. supervised learning), des uniberwachten Lernens (engl. unsupervised learning)
sowie des bestdrkenden Lernens (engl. reinforcement learning) unterteilt. Beim (iberwachten
Lernen werden EingangsgroRen, auch Merkmale (engl. feature) genannt, auf ZielgroBen (engl.
target) abgebildet und das Modell erlernt diese Abbildungsfunktion. Liegen die ZielgroRen als
Kategorien vor, so ist von Klassifikation bzw. Mustererkennung die Rede, liegen sie als skalare
Werte vor, wird von Regression gesprochen. Beim uniberwachten Lernen werden in den
EingangsgroRen Muster erkannt, ohne dass ZielgroBen oder Arten von Mustern vorgegeben
werden. Das bestarkende Lernen wird seltener als die anderen beiden verwendet und beruht auf
einem Rickmeldungs-Prinzip durch seine Umwelt, bei der das Modell belohnende oder
bestrafende Signale erhalt. In dieser Arbeit wird sich auf die Implementierung des Gberwachten
Lernens beschrankt.
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Der allgemeine Ablauf des Giberwachten Lernens sieht im ersten Schritt das Training eines Modells
auf einem Teil der Gesamtdaten vor, das in einem zweiten Schritt fiir unbekannte Eingangsgrofien,
die ebenfalls Teil der Gesamtdaten sind, die ZielgréBen vorhersagt. Mittels der wahren ZielgréfRen
kann die Qualitat der Vorhersage beurteilt werden. (9, 10)

Aufteilung der Gesamtdaten

Die Paare, bestehend aus Eingangs- und ZielgréBen, werden vor dem Erstellen des Modells in der
Regel in ein Trainingsset, ein Testset sowie ein Validierungsset aufgeteilt (engl. split). Ublicherweise
werden 80 % der Daten zu Trainings- und 20 % zu Testdaten, sofern keine Validierungsdaten zum
Optimieren des Modells bendtigt werden. Mittels der Kreuzvalidierung (engl. cross validation) kann
die Qualitat der erstellten Modelle beurteilt werden. Bei der Kreuzvalidierung werden alle Daten in
k Abschnitte, auch als Faltungen bezeichnet, unterteilt und k Modelle trainiert, wobei fiir jedes
Modell ein anderer der k Datensatze als Validierungs- und die restlichen als Trainingsdaten
verwendet werden. Im Spezialfall der stratifizierten Kreuzvalidierung wird fiir jede der k Teilmengen
eine anndhernd gleiche Verteilung der Klassen sichergestellt. Fir den Fall k = 4 ist das Vorgehen der
stratifizierten Kreuzvalidierung (engl. stratified k-fold cross validation) fir zwei Klassen in Abbildung
5 dargestellt. (9)

Verteilungaller Daten —‘ —‘ H H Modell 1
L L L L

—‘ —‘ H H Modell 2
| | | |

Legende: —‘ —‘ H H Modell 3
. | 00 | 00 | |
|:| Trainingsdaten

Testdaten J—‘ J—‘ jﬂ jﬂ Modell 4

Abbildung 5: Schematische Darstellung der Auswahl an Test- und Trainingsdaten fiir eine stratifizierte Kreuzvalidierung
flir k=4 Faltungen bzw. Modelle.

Skalierung der Daten

Damit alle Daten, die unter Umstdnden in sehr unterschiedlichen Wertebereichen liegen,
gleichwertig in das Training des Modells eingehen, werden diese in der Regel skaliert, sodass der
Mittelwert null und die Standardabweichung bei eins liegt. (10)

Dimensionsreduktion der Daten

Da nicht alle Modelle hochdimensionale Daten verarbeiten kénnen, wird haufig vor dem Trainieren
eines Modells eine Dimensionsreduktion durchgefiihrt. Zu diesen Algorithmen zahlen die
Hauptkomponenten-Analyse (engl. principal component analysis, PCA) sowie die lineare
Diskriminanz-Analyse (engl. linear discriminant analysis, LDA).

Analog zur in Abschnitt 0 vorgestellten Hauptachsentransformation werden bei der
Hauptkomponenten-Analyse die Achsen bestimmt, die die gréBte Varianz aufweisen. Die Vektoren
dieser Hauptachsen werden zur Transformation der Ausgangsdaten eingesetzt. Die Hauptachsen
werden als Hauptkomponenten bezeichnet und sind zueinander orthogonal. Fir einen
zweidimensionalen Beispiel-Datensatz sind in Abbildung 6 die Achsen mit der hochsten sowie der
niedrigsten Varianz dargestellt.
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Abbildung 6: Darstellung der Achse mit der gréf3ten Varianz (largest principal component) sowie die mit der kleinsten
Varianz (smallest principal component); entnommen aus (10), Seite 67.

Bei der linearen Diskriminanz-Analyse wird ein n-dimensionaler Raum auf einen
(n-1)-dimensionalen Raum transformiert, wobei dieses Verfahren die ZielgroRen benétigt, also zu
den (berwachten Lernalgorithmen zdhlt. Fir jede Klasse werden Mittelwert sowie Varianz
berechnet. Die Transformation hat zum Ziel, den Abstand der Mittelwerte zu maximieren und die
Varianz der einzelnen Klassen zu minimieren. In Abbildung 7 ist ein Beispiel fir die Mittelwerte
sowie Varianzen dreier Klassen dargestellt. Dieses Verfahren unterliegt der Annahme, dass die
zugrundeliegenden Daten Gaussverteilt sind. (9, 10)

Abbildung 7: Darstellung des Mittelwerts (Kreuz) sowie der Kovarianz (Ellipse) fiir jede Klasse sowie die paarweisen
Entscheidungsachsen der linearen Diskriminanzanalyse; entnommen aus (10), Seite 109.

Erstellen eines Modells

Da in dieser Arbeit Kategorien unterschieden werden sollen, werden alle Modelle auf
Klassifikatoren beruhen. Eine Klassifikation kann sowohl fiir bindre als auch fur Multi-Klassen
erfolgen. Beispiele fiir Klassifikatoren sind:

e der Bayes-Klassifikator, der auf der Annahme unabhdngiger Merkmale beruht, die bei
realen Problemen selten auftreten,

e der Nachste-Nachbarn-Algorithmus (engl. k-nearest-neighbor, short: KNN), der anfallig fiir
den Fluch der Dimensionalitdt (engl. curse of dimensionality) ist, also bei einem
hochdimensionalen Problem die benachbarten Datenpunkte nicht ausreichen, eine
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belastbare = Vorhersage zu treffen, und haufig in  Kombination mit
Datenreduktionstechniken verwendet wird,
e die Support Vector Machine, die zwei sich nicht iberlappende Klassen linear separiert, (11)
e sowie der Entscheidungsbaum.

Da der in dieser Arbeit eingesetzte Klassifikator auf Entscheidungsbdumen beruht, wird dieser
ausfuhrlich eingefihrt.

Ein Entscheidungsbaum startet am sogenannten Wurzel-Knoten (engl. root node) mit allen Daten,
der gleichzeitig ein Entscheidungsknoten (engl. decision node) ist. Fiir jeden Entscheidungsknoten
wird das Kriterium gesucht, das die Daten am besten voneinander trennt und den gréRten
Informationsgewinn liefert. Liegt danach nur noch eine Klasse vor, so wird dieser als Endknoten
(engl. leaf node) bezeichnet. Als Mal} flir den Informationsgewinn wird Ublicherweise der Gini-
Index, die Entropie oder die Falschklassifizierungsrate herangezogen, deren Maximum angestrebt
wird um die sogenannte Unreinheit (engl. impurity) des gesamten Entscheidungsbaums zu
minimieren. Die allgemeine Berechnung des Gini-Index ist in Gleichung (13) zu sehen. p; ist die
Wahrscheinlichkeit, mit der ein Datenpunkt Klasse i zugeordnet wird. In Abbildung 8 sind alle drei
Male fiir eine binare Klassifikation tber die Wahrscheinlichkeit aufgetragen.

Gini = 1-2 (p)* (13)
i=1

03 0.4 0.5

0.2

p

Abbildung 8: Auftragung der Entropie, des Gini-Indexes sowie der Falschklassifizierungsrate iber die Wahrscheinlichkeit
fiir eine bindre Klassifikation zur Veranschaulichung des Informationsgewinns; entnommen aus (10), Seite 309.

Da in der Regel fir alle Daten mehr als ein Merkmal vorliegt, wird an jedem Entscheidungsknoten
fiir jedes Merkmal eine binare Klassifikation durchgefiihrt, bei der das sogenannte Attribut, der
Trenn-Wert, so lange angepasst wird, bis der Gini-Index maximal ist. Ausgewahlt wird am Ende das
Attribut, das insgesamt den hochsten Informationsgewinn liefert. (9, 10) Je héher der erzielte
Informationsgewinn ist, desto héher ist der Wert der Wichtigkeit des dazugehdorigen Merkmals. Am
Ende der Klassifizierung ergibt sich eine Rangliste der wichtigsten Merkmale des
Entscheidungsbaums. (12) Bei der rekursiven Merkmalseliminierung wird rekursiv das Merkmal mit
der geringsten Wichtigkeit fiir die Vorhersage entfernt.

Der Entscheidungsbaum ist robust gegen Ausreifler, dennoch ist ein einzelner Baum aufgrund der
festen Attribute instabil. Leichte Anderungen in den Eingangsdaten haben einen groRen Einfluss
auf die Entscheidungen, was die Vorhersagen erheblich verschlechtern kann. Zur Stabilisierung der
Ergebnisse werden die sogenannten Ensemble-Methoden, die mehr als ein einziges Ergebnis zur
Vorhersage verwenden, eingesetzt.
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Fiir den Fall des Entscheidungsbaums wird die Bagging-Methode (=bootstrap aggregating)
verwendet, die in diesem speziellen Fall besser unter dem Begriff Zufallswald (engl. random forest)
bekannt ist. Ein Zufallswald besteht aus vielen Entscheidungsbdumen, die wiederum nur auf einer
Teilmenge aller Merkmale sowie Datensatze trainiert werden, da die Datensatze zufallig mit
Zuriicklegen ausgewahlt werden. Im Fall des Testens liefert jeder Baum eine Vorhersage, die per
Mehrheitsentscheid die Klasse vorhersagen. Die Vorhersagewahrscheinlichkeit des Zufallswalds
gibt an, wie viele der Baume fiir die jeweilige Klasse ,,gestimmt“ haben. (9, 10)

Bewertung von Vorhersageergebnissen

Zur Beurteilung der Qualitdt des verwendeten Modells werden dessen Vorhersagen in der
sogenannten Wahrheitsmatrix (engl. confusion matrix), wie sie in Abbildung 9 fir eine binare
Klassifikation zu sehen ist, zusammengefasst. Die Werte der einzelnen Felder werden fiir jede
Klasse in die Kategorien richtig positiv RP (engl. true positive), richtig negativ RN (engl. true
negative), falsch positiv FP (engl. false positive) sowie falsch negativ FN (engl. false negative)
zugeordnet. (9) Im Fall von mehr als zwei Klassen werden flr Klasse i der Wert (i,i) als richtig positiv,
alle Werte der i-ten Spalte als falsch negativ, alle Werte der i-ten Zeile als falsch positiv und alle
verbleibenden Werte der Wahrheitsmatrix als richtig negativ bezeichnet. (13) Ein Beispiel kann
Abbildung 27 im Anhang entnommen werden.

Bezeichnungen fur Klasse A Bezeichnungen fiir Klasse B
3 richtig falsch 3 richtig falsch
% £ positiv positiv 4 £ negativ.  E:cIN\Y
< <
b e
K &
=2 falsch richtig = falsch richtig

Klasse B
Klasse B

WEEIA  negativ positiv positiv

Klasse A Klasse B Klasse A Klasse B

Vorhergesagte Klasse Vorhergesagte Klasse

Abbildung 9: Schematische Darstellung einer bindren Wahrheitsmatrix inklusive Bezeichnungen der Vorhersagen: Links
fiir Klasse A; Rechts fiir Klasse B.

Zur Beurteilung der Qualitat der Vorhersage werden in dieser Arbeit fir jede Klasse einzeln die
Prazision (engl. precision), Berechnung Gleichung 14, sowie die Sensitivitdt (engl. recall),
Berechnung Gleichung (15, herangezogen. Darliber hinaus existieren weitere Male zur Beurteilung
der Vorhersagequalitat wie beispielsweise die Spezifizitat (engl. specificity), die Genauigkeit (engl.
accuracy) sowie das F-MaR (engl. F1-score). Da die Genauigkeit nur den Anteil aller richtigen
Klassifikationen angibt und keine Riickschliisse auf die einzelnen Klassen zulasst, wurde auf diesen
Wert in dieser Arbeit verzichtet. (9)

RPKlasse i
Prazision i = B
Klasse i Rpl(lasse i+FPKlasse i ( )

RpKlassei
Sensitivitatgssei = (15)
asset Rpl(lasse i+FNKlassei
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Einfluss der Datenauswahl auf das Ergebnis

Werden die Algorithmen des Gberwachten maschinellen Lernens auf reale Daten angewendet, so
liegt eine erhohte Wahrscheinlichkeit vor, dass nicht alle Klassen im selben Umfang vorliegen.
Ublicherweise gelten die Daten ab einem Klassenverhéltnis von 1:100 als unausgewogen (engl.
imbalanced). Einige Klassifikatoren, unter anderem die auf einem Entscheidungsbaum basierenden,
liefern fir die kleinere Klasse ein schlechteres Vorhersageergebnis, da fiir diese weniger Endknoten
existieren und somit die Gewichte dieser Ergebnisse eine geringere Konfidenz aufweisen.

Liegt bei den Gesamtdaten eine Unausgewogenheit der Klassen vor, existieren mehrere
Méglichkeiten diese Ausgewogenheit herzustellen. Dazu zihlen die Uberabtastung (engl.
oversampling), bei der Werte der kleineren Klasse dupliziert und dem Gesamtdatenset hinzugefiigt
werden, sowie die Unterabtastung (engl. undersampling), bei der Werte der groBeren Klasse
ausgelassen werden. Ein Beispiel fiir die Uberabtastung ist der SMOTE-Algorithmus (synthetic
minority oversampling technique; dt. synthetische Minoritatsiiberabtastungstechnik), bei dem ein
kiinstlicher Datenpunkt der kleineren Klasse als Mittelpunkt der benachbarten Punkte, unter
Berilcksichtigung des euklidischen Abstands, erzeugt wird. (14) In dieser Arbeit wird eine
Unterabtastung durch das zuféllige Auslassen der groReren Klasse erzielt.



Kapitel 3: Stand der Technik

3 STAND DER TECHNIK

In diesem Kapitel wird ein Uberblick iiber die fiir diese Arbeit relevanten Themen der passiven
akustischen Uberwachung in der Industrie sowie in Natur und Umwelt sowie iiber die Klassifikation
von Schweinelauten gegeben.

3.1 PASSIVE AKUSTISCHE UBERWACHUNG

Als passive akustische Uberwachung (engl. passive acoustic monitoring, PAM) wird die
Uberwachung von Volumina mittels Schall bezeichnet, wobei nicht die Wechselwirkung von aktiv
eingebrachtem Schall mit dem Volumen analysiert, sondern der im Volumen erzeugte Schall
betrachtet wird. Von den vielfiltigen Anwendungsfeldern der passiven akustischen Uberwachung,
die Volumina von Spanwerkzeugen bis Ozeane umfassen, werden einige im Folgenden
exemplarisch vorgestellt.

3.1.1 Passive akustische Uberwachung in der Industrie

Abrupte Anderungen der Eigenspannungen eines Werkstoffs, beispielsweise durch
Versetzungsbewegungen, Diffusion oder Kriechen ausgeldst, flihren zu akustischer Emission (AE),
die passiv Gberwacht werden kann. Mittels dieser Methode lasst sich der Verschleill von
Werkzeugen detektieren und lberwachen, wozu charakteristische Merkmale des akustischen
Signals, wie beispielsweise die Anzahl der Amplituden {iber einem Schwellwert oder die
Signalintensitat, berechnet werden. (3)

Da der detektierte Schall, wie von Chen et al. beschrieben, mehr als eine Quelle haben kann und
dieser, wie von Ravindra et al. untersucht, abhangig von den Schneidparametern ist, konnen
Schwellwerte einzelner Merkmale fir Werkzeugverschleif® nicht universell festgelegt werden. (3,
15) Die Komplexitat erfordert eine Kombination der Merkmale sowie bei Bedarf die Erweiterung
des Merkmalsraums, um eine Trennung der Zustdnde zu ermdoglichen. Die Wavelet-Transformation
sowie die Empirische Modenzerlegung sind Beispiele fiir Zerlegungen bzw. Transformationen des
akustischen Signals, anhand derer wieder charakteristische Merkmale ermittelt werden kdonnen.
(15, 16) Neben Methoden der multivarianten Statistik, wie beispielsweise der lineare Diskriminanz-
Analyse, kénnen zur Zustandsklassifikation neuronale Netze zum Einsatz kommen. (3) Die
neuronalen Netze kdnnen nicht nur mit Merkmalen der akustischen Signale oder den akustischen
Daten selbst trainiert werden, sondern es ist auch moglich mittels Bildern des Zeitsignals oder der
Short-Time-Fourier-Transformation Zustdnde zu unterscheiden. Zur Anomalie-Detektion
akustischer Signale kommen haufig bildbasierte neuronale Netze zum Einsatz. (17-19)

3.1.2 Passive akustische Uberwachung in Natur und Umwelt

Die Bioakusik beschaftigt sich unter anderem mit der Lauterzeugung und Lautausbreitung von
Tieren. (20) Dabei spielt die passive akustische Uberwachung eine wichtige Rolle, da Lebensrdume
untersucht werden kdnnen, ohne die darin lebenden Tiere in ihrem Verhalten zu storen. Zwar ist
prinzipiell auch eine optische Uberwachung méglich, diese eignet sich aber haufig nicht fiir kleine,
nachtaktive und/oder versteckt lebende Tiere. (21) Eingesetzt wird die passive akustische
Uberwachung beispielsweise bei Fledermausen, Elefanten und Meeressiugetieren. Anhand der
akustischen Signale kann auf die GruppengroRe geschlussfolgert und somit der Bestand bedrohter
Tierarten Uiberwacht werden. (21-23)
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3.2 KLASSIFIKATION VON SCHWEINELAUTEN

Die Identifikation von negativen Stresslauten sowie der Klassifikation von Schweinelauten ist
Gegenstand zahlreicher Veroffentlichungen. In Abschnitt 3.2.1 wird ein Einblick in die Literatur mit
Fokus auf den Arbeiten, auf die im Abschnitt 0 ndher vorgestelltem Paper Bezug genommen wird,
gegeben.

3.2.1 Ubersicht Literatur

In einer der ersten wissenschaftlichen Arbeiten von 1954 (ber das Verhalten von Schweinen
werden die emotionalen Laute von Schweinen als Musik-Noten dargestellt. (24) Im Paper der
Autoren Schrader und Hammerschmidt von 1997 werden mogliche Vorgehensweisen zur
Extraktion von Merkmalen beschrieben. (25) Darauf aufbauend verfolgten zwei Autorengruppen
parallel unterschiedliche Ansatze zur Stimmungsanalyse von Schweinen.

Die Autoren Schon, Puppe, Manteuffel et al. extrahierten 1998 mehrere, geordnete Werte aus dem
Frequenz- sowie Amplitudenbereich als Merkmale. (26) Die Anwendung der linearen pradiktiven
Kodierung (Linear predictive coding, LPC) der Lautsignale, die in der Sprachsynthese verwendet
wird, ermdoglichte 2001 die Reduktion der Merkmale auf 12 LPC-Koeffizienten, die zur Erkennung
und Klassifikation von negativen Stresslauten mittels eines neuronalen Netzes eingesetzt werden.
(27) Daraus wurde das System STREMODO zur Erkennung und Registrierung von Stresslauten
entwickelt. Das LPC-Modell reagiert ,,empfindlich auf Verdanderungen der Resonanzfrequenzen”
und somit auch indirekt auf die motorische Anspannung der Tiere. Zum Training sowie Testen
wurden Laute von Ferkeln im Alter von 2 sowie 5 Wochen der Kategorien Stress sowie kein Stress
sowie Laute von Sauen wahrend der Laktation und Stallgerduschen, beides Kategorie kein Stress,
verwendet. Die Falschklassifizierungsrate lag bei 5 %. Die verwendete Vorgehensweise weist nach
Aussage der Autoren eine hohe Unempfindlichkeit gegenliber Hintergrundgeraduschen auf. Dieses
System ist auf die Erkennung hoher Tone von Ferkeln spezialisiert. (28) Das Verfahren wurde
patentiert und von der Firma Big Dutchman vertrieben. (29) Das System ist auf der Website der
Firma Big Dutchman in Verbindung mit dem Patentnamen nicht mehr aufzufinden. Dariiber hinaus
existiert kein jingeres Paper der Autorenschaft. Das System wurde jedoch begleitend in anderen
Publikationen, beispielsweise in (30—32), als Referenz eigener Untersuchungen verwendet.

Eine Ubersicht anderer Merkmale von Stress- sowie Schmerzlauten veréffentlichen 2003 die
Autoren Marx, Horn, von Borell et al. Diese werden mit den verschiedenen Aufnahmesituationen
korreliert und die Varianzen der Werte beschrieben. Zu diesen Merkmalen geh6éren unter anderem
die Lautlange, die maximalen Amplituden im Zeit- sowie Frequenzbereich sowie die Energie des
Lauts. Aufgenommen wurden die Laute von Ferkeln bis zu einem Alter von 19 Tagen in Situationen,
in denen die Tiere mit oder ohne Andsthetikum kastriert oder fixiert wurden. Nach Aussage der
Autoren kénnen die entwickelten Lautparameter perspektivisch die Grundlage bilden, bei einer
geringen Vokalisationsdichte Laute automatisiert zu klassifizieren. (33)

Die in den Folgejahren erschienenen Veroffentlichungen verweisen sehr haufig auf die Arbeit
mindestens einer der acht genannten Autoren, wie beispielsweise in (34-37), in denen der
Merkmalsraum, die Aufnahmesituation und/oder das Vorhersagemodell angepasst wird. Eines
dieser Papers, verfasst von Briefer et al. (38), wird in folgendem Abschnitt genauer analysiert.
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3.2.2 Paper von Briefer et al. (38)

In dem von Briefer et al. im Jahr 2022 veroffentlichten Paper wurden Merkmale identifiziert, die
zur Unterscheidung von emotionalen Zustanden von Schweinen mittels eines neuronalen Netzes
eingesetzt werden kdnnen. Untersucht wurden 7414 Schweinelaute von 411 Schweinen. (38)

Datenerfassung

Aufgenommen wurden die 7414 Laute in 19 unterschiedlichen Situationen eines gesamten
Schweinelebens, von der Kastration liber das Sdugen bis hin zur Schlachtung. Die Schweine wurden
einzeln bzw. in Kleingruppen einer der 19 Situationen ausgesetzt und ihre Laute aufgezeichnet. Jede
der Situationen wurde von mehreren Tierdrzten unabhangig nach ,positiv’ oder ,negativ”
klassifiziert, ohne dass das Verhalten des individuellen Tieres betrachtet wurde. Darliber hinaus
sind die Laute hinsichtlich ihrer Anzahl in den 19 Klassen unausgeglichen.

Datenvorverarbeitung

Alle Laute wurden manuell aus kontinuierlichen Aufnahmen herausgeschnitten, wobei darauf
geachtet wurde, Stérgerausche oder Uberlappung mehrerer Laute zu vermeiden. Alle verwendeten
Laute weisen eine Lange von 0,043 s bis 3,595 s auf.

Merkmale der Laute
Ein Teil der Merkmale wurde mittels der von Linguistikern verwendeten Software Praat ermittelt.
Im Folgenden sind alle 10 verwendeten Merkmale aufgelistet und beschrieben.

Lautlange — Dur (s)
Die Lautldange beschreibt die Lange eines Lauts, die manuell mithilfe des Zeitsignals sowie des
Spektrogramms ausgewahlt wird

Amplituden-Variation — AmpVar (dB/s), Amplituden-Modulations-Rate — AmpModRate (s?),
Amplituden-Modulations-Ausmall — AmpModExtent (dB)

Alle drei Parameter wurden auf Grundlage der Intensitatskontur, die mit Praat erzeugt wird,
bestimmt. Eine genauere Beschreibung ist dem Paper von Charlton et al. (39) zu entnehmen. Die
drei Merkmale werden wie folgt berechnet:

- AmpModRate = Anzahl der Amplitudenmodulationen / Lautlange

- AmpModExtent = Mittelwert der einzelnen Peak-to-Peak-Ausmalle der einzelnen
Amplitudenmodulationen

- AmpVar = kumulative Amplitudenmodulationen (=Summe der einzelnen Peak-to-Peak-
AusmaRe der einzelnen Amplitudenmodulationen) / Lautldnge

Erstes Quantil — Q25% (Hz), Zweites Quantil — Q50% (Hz), Drittes Quantil — Q75% (Hz)

Die Quantile werden vom Spektrum des Lauts bestimmt und geben an, bei welcher Frequenz 25%-
50%-75% der Gesamtamplitude des Spektrums erreicht werden. Das Quantil von 50% entspricht
dem Schwerpunkt des Spektrums.

Frequenz mit der hochsten Amplitude — FPeak (Hz)
Das Merkmal FPeak gibt die Frequenz mit der groRten Amplitude des cepstral-smoothed
Spektrums, das mittels Praat berechnet wird, an. (35)

Harmonizitat — Harmonicity

Die Berechnung der Harmonizitdt erfolgte mit einem Befehl aus Praat. Die Harmonizitat, im
Englischen auch unter Harmonic-to-Noise-Ratio bekannt, ist ein MaR fiir die Periodizitdt eines
akustischen Signals. (40)



Kapitel 3: Stand der Technik

Wiener Entropie — WienEntropy

Die Wiener Entropie ist ein flr Praat veroffentlichtes Skript, das ein MaR fiir die Ebenheit der
spektralen Leistungsdichte darstellt. Dieser Wert entspricht dem Quotienten aus dem
geometrischen und des arithmetischen Mittelwerts und wird mittels einer logarithmischen Skala
ausgedruckt. (41)

Modellbildung und —bewertung

Im Rahmen dieses Papers wurden zwei Vorhersagemodelle getestet. Zum einen eine permutierte
Diskriminanzanalyse auf der Grundlage der vier ausgewahlten Merkmale Lautlange, Amplituden-
Modulations-Rate, Zweites Quantil (50 %) sowie Wiener Entropie, zum anderen eine Klassifikation
mittels eines neuronalen Netzes, das Bilder der Spektrogramme der Laute verarbeitet. Im Fall der
Diskriminanzanalyse waren 85,2 % der Vorhersagen in die beiden Kategorien ,positiv’ und
,hegativ” richtig. (38)

Ubertragung einiger Merkmale auf ein akustisches Signal eines realen Schweinelauts

Zur Visualisierung der Merkmale des Papers werden ausgewdhlte Merkmale des Zeit- sowie des
Amplitudenbereichs anhand eines akustischen Signals eines Schweinelauts erldutert. In Abbildung
10 ist das Zeitsignal eines Schweinelauts mit linearer Skala sowohl komplett als auch
ausschnittsweise gezeigt.
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Abbildung 10: Zeitsignal eines Schweinelauts sowie ein Ausschnitt daraus inklusive Beschriftung von charakteristischen
Eigenschaften, die zur Bestimmung der Merkmale relevant sind.

Zur Bestimmung der Merkmale AmpModRate, AmpVar sowie AmpModExtent werden alle lokalen
Maxima (Max) und Minima (Min) des Signals bestimmt. Fir die Amplitudenmodulationsrate wird
die Anzahl aller Extrema durch die dazugehdrige Signalldnge dividiert. Fir die Merkmale AmpVar
sowie AmpModExtent werden die Betrdge der Differenzen zwischen zwei aufeinanderfolgenden
Extrema (Ext) benétigt. Die Amplitudenvariation gibt den Mittelwert der Betrdge an, das
Amplituden-Modulations-Ausmall die Summe der Betrdage, normiert auf die dazugehoérige
Signallange.

Zur Bestimmung des Spektrums wird eine Fourier-Transformation des akustischen Signals
durchgefihrt. Dieses ist in Abbildung 11 fiir den Schweinelaut aus Abbildung 10 dargestellt.
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Abbildung 11: Spektrum eines Schweinelauts inklusive der kumulativen Intensitét zur Bestimmung der Frequenzquantile.

Zur Bestimmung der Frequenzquantile werden alle Intensitdten kumulativ aufsummiert. Die

Frequenzquantile geben die Frequenz an, bei der 25 % / 50 % / 75 % der kumulativen Intensitat
erreicht werden.

3.2.3 Zusammenfassung Literatur zur Klassifikation von Schweinelauten

In der Literatur finden sich einige Ansatze zur Klassifikation von Schweinevokalisationen. Die dort
untersuchten Laute wurden jedoch in der Regel in gezielt herbeigefiihrten Situationen
aufgenommen, indem Tiere separiert oder gestresst wurden. In den Papern von Schon, Puppe,
Manteuffel et al. sowie Marx, Horn, von Borell et al. wurden die Laute von Ferkeln untersucht,
wahrend Briefer et al. alle Lebensabschnitte eines Schweins betrachten. Da bei Briefer et al. die
Situationen und nicht das Tierverhalten bei der Klassifikation der Laute berlicksichtigt wurden,
erweist sich die Ubertragbarkeit auf ein Assistenzsystem schwierig, zumal auch nur die Laute ohne
Umgebungsgerdusche in das Training der verwendeten Modelle eingeflossen sind. Das patentierte
System STREMODO ist unempfindlich gegenlber Hintergrundgerduschen und wurde bereits von
der Firma BigDutchman vertrieben. Ein aktueller Vertrieb kann nicht mehr nachgewiesen werden.

Da ein Assistenzsystem zur Erkennung negativer bzw. bedenklicher Schweinelaute nicht oder nicht
mehr existiert, wird aufbauend auf den Ergebnissen der vorher genannten Autoren eine Methodik
fiir den spateren Einsatz in einem Assistenzsystem fiir einen Maststall mit Umgebungsgerauschen
entwickelt. Abgrenzend zu den vorgestellten Papern wird dabei auf die Separierung in einen
abgetrennten Raum sowie die Manipulation einzelner Tiere zur Erzeugung von Trainingsdaten
verzichtet. Zur Modellerstellung werden stattdessen Gerdusche eines realen Maststalls mit etwa
150 Tieren verwendet, die neben einer gelabelten Schweinevokalisation sowohl Uberlagernde
Laute mehrerer Tiere als auch Umgebungsgerdusche enthalten kénnen.






Kapitel 4: Materialien und Methoden

4 MATERIALIEN UND METHODEN

4.1 DATENAUFNAHME

4.1.1 Hardware
Zur Erzeugung der Audiodateien wurde die in Abbildung 12 schematisch gezeigte, mobile Audiobox
verwendet.

——

Behringer ECM8000

Behringer UMC202HD

MAudacity
A

Staub- und spritzschiitzendes Gehiuse 2

Ansicht: Riickseite

Abbildung 12: Schematischer Aufbau der mobilen Audiobox; mit Bildern aus (42—44).

Uber das omnidirektionale Kondensator-Mikrofon (Typ ECM8000 von Behringer) mit einem
Frequenzbereich von 20 Hz bi 20 kHz werden akustische Signale aufgenommen und mittels des
Analog-Digital-Wandler (Behringer U-Phoria UMC202HD) digitalisiert. Die Datenblatter der
verwendeten Gerdte koénnen dem Anhang 10.2 entnommen werden. Die 48V
Spannungsversorgung des Mikrofons erfolgt genauso wie die Datenverbindung zum Mess-
Computer Uber eine USB-Schnittstelle. Die analoge Vorverstarkung des akustischen Signals wird
mittels eines Drehreglers am AD-Wandler eingestellt. Zum Schutz der elektronischen Anschliisse
vor Staub, Spritzwasser sowie anderen Umwelteinfllissen im Schweinestall befindet sich der AD-
Wandler in einem darauf ausgelegten Gehause. Zusatzlich wurden nur staubdichte Anschliisse
gewadhlt. Die originale Audiobox ist in Abbildung 13 zu sehen.

Abbildung 13: Foto der mobilen Audiobox; Links: AufSenansicht. Rechts: Innenansicht.
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4.1.2 Software

Zur Audioaufnahme wurde die frei verfligbare Software Audacity (Version 3.2.3) unter Windows
mit einer Aufnahmerate von 48 kHz und eine Amplitudenauflésung von 24-Bit, umgesetzt durch
Puls-Code-Modulation, verwendet.

4.1.3 Vorgehensweise

Alle Audioaufnahmen wurden von einem Tierarzt der Stiftung Tierarztliche Hochschule Hannover
durchgefiihrt, da neben dem Erstellen der Aufnahmen auch das Tierverhalten beobachtet und
bewertet werden muss. Die Aufnahme erfolgte in einem Mast-Stall mit etwa 150 Schweinen an je
einem Tag zweier unterschiedlicher Mastdurchgange. Das Mikrofon hing zentral zwischen zwei
Buchten auf einer H6he von etwa 2,20 m. Eine Skizze des Stalls kann in Anhang 10.2 eingesehen
werden. Alle Schweine befanden sich im selben Raum und kdnnen daher auf den Aufnahmen zu
horen sein. Aufgrund des Ziels, Gerdusche eines realen Stalls zur Erstellung einer
Klassifikationsmethodik zu verwenden, erfolgte keine Separation einzelner Schweine. Eine
Separation von einzelnen Schweinen ware aus tierschutzrechtlichen Griinden nicht mdglich
gewesen, da die Separation bereits als Tierversuch eingestuft wird.

Mit Audacity wurden Zeitrdume von 30 bis 45 Minuten aufgenommen, wahrend der Tierarzt
parallel das Tierverhalten, das zu markanten Lauten zuzuordnen war, inklusive Zeitstempel notiert
hat. Fir eine Variation der Schweinelaute wurde der Aufnahmeort fiir jede Aufnahme verandert.
Aufgrund der hohen Schweineanzahl konnten nicht alle in diesem Zeitraum auftretenden
Gerausche klassifiziert werden. Die genaue ldentifikation der Start- und Endsamplewerte der
einzelnen Gerdusche erfolgte im Rahmen dieser Arbeit durch das Anhéren der einzelnen Gerausche
sowie der Betrachtung der dazugehorigen Amplitude mittels Audacity. Diese kontinuierlichen
Aufnahmen inklusive Labels des Schweineverhaltens dienen als Datengrundlage fiir diese Arbeit.
Insgesamt liegen dieser Arbeit 1041 abgegrenzte Laute zugrunde.

4.2 DATENANALYSE

4.2.1 Software
Die Datenanalyse erfolgt mit Python (Version 3.9.10). Die wichtigsten Bibliotheken inklusive Version
kénnen folgender Liste entnommen werden:

e joblib, Version 1.3.1

e matplotlib, Version 3.7.2

e numpy, Version 1.24.4

e pandas, Version 1.3.5

e scipy, Version1.11.1

e scikit-learn, Version 1.3.0

e seaborn, Version 0.12.2

e Signal-Analysis, Version 0.1.26
e soundfile, Version 0.12.1

4.2.2 Vorgehensweise

Das Erstellen eines Modells, das bestimmte auftretende Arten eines akustischen Signals
voneinander trennen soll, erfolgt prinzipiell nach dem in Abbildung 14 gezeigten Ablauf. In Kapitel
5.1 wird diese Methodik mit fiir den Anwendungsfall konkreten Werten versehen.
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Start: kontinuierliches » zu unterscheidende

akustisches Signal mit Klassen
Labeln

Fensterung akustisches
Signal
+
gef. Vorverarbeitung

» Fensterlange
» Filterung
» Normierung

Merkmale extrahieren » Merkmale

M1 M2 o » Skalierung

Train :
» Transformation
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; . Trainieren des Modells, ‘ » Art des Modells

Abbildung 14: Allgemeiner Ablauf der Datenauswertung. Links: schematische Darstellung der Vorgehensweise.
Mitte: Beschreibung der Vorgehensweise. Rechts: Ubersicht der festzulegenden Parameter.

Voraussetzung fiir das Erstellen eines Modells sind kontinuierliche akustische Signale, die komplett
oder abschnittsweise gelabelt sind. Das Labeln erfolgt wie in Abschnitt 4.1.3 beschrieben, wobei
ein moglichst prazises Label pro Laut vergeben wird. Da dadurch eine hohe Anzahl unterschiedlicher
Labels zustande kommt, muss eine Entscheidung getroffen werden, welche Labels voneinander
getrennt werden sollen. Zur besseren Ubersicht werden diese in Klassen zusammengefasst. Die
abschnittsweise gelabelten akustischen Signale werden im nachsten Schritt als Fenster aus dem
kontinuierlichen Signal extrahiert und einzeln analysiert. Jedes der Fenster wird in dieser Arbeit als
Gerdusch bezeichnet. Sofern das Gerausch von einem Schwein erzeugt wurde, wird die
Bezeichnung Laut bzw. Schweinelaut verwendet. Auf jedes dieser Fenster kann sowohl eine
Filterung als auch eine Normierung angewendet werden. AnschlieRend werden Charakteristika des
Gerduschs ermittelt, die in Merkmalen zusammengefasst werden. Dazu kdnnen Eigenschaften wie
Lautstarke, Gerauschldnge oder dominierende Frequenzen gezdhlt werden. Diese Merkmale
werden zum Trainieren eines Klassifikationsmodelles sowie zur Vorhersage der Klasse
herangezogen. Um die Vorhersagen des Modells bewerten zu kénnen, werden die Merkmale in ein
Trainings- sowie ein Testdatenset aufgeteilt, von denen der erste Teil zur Erstellung und der zweite
zur Evaluierung des Modells herangezogen wird. Das Modell setzt sich aus Skalierung,
Transformation und Klassifikation der Merkmale zusammen, wobei die ersten beiden Schritte
optional sind. Die Evaluierung des Modells erfolgt anhand der Wahrheitsmatrix, in der die richtigen
und falschen Klassifizierungen dargestellt sind. Anhand der Komponenten dieser Matrix kdnnen
weitere Werte zur Bewertung der Vorhersage abgeleitet werden.
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5 ERGEBNISSE UND DISKUSSION

Im Hinblick auf die Anwendung, kritische, tierwohlgefdhrdende Situationen anhand passiver
akustischer Analyse zuverldssig zu erkennen, wird eine Methodik benétigt, die die kontinuierlich
aufgenommenen akustischen Signale auswertet. In Abbildung 14 ist das Konzept der Methodik
schematisch dargestellt, das im nachfolgenden Schritt ausgearbeitet wurde. Dabei wurden
Parameter festgelegt und zur Optimierung der Methodik bei Bedarf angepasst. Die Evaluierung der
Methodik an unbekannten akustischen Signalen sowie die Integration in ein (Prototypen-) System
mit kontinuierlicher Verarbeitung ist nicht mehr Teil dieser Arbeit, sondern wird im Projekt
SmartPigHome weitergeflhrt.

5.1 AUSARBEITUNG DER IMIETHODIK

Die Ausarbeitung der Methodik zur Detektion kritischer Situationen im Schweinestall erfordert eine
erste Festlegung von denen in Abbildung 14 vorgestellten Parametern. Zu diesen zahlen die
Gerduschklassen nach denen mittels des Modells unterschieden werden soll, die Vorverarbeitung
des akustischen Signals, die Merkmale, die die Grundlage des Modells bilden sollen, deren
Vorverarbeitung sowie die Auswahl des Modells selbst.

5.1.1 Auswabhl der Klassen

Hierarchische Struktur der Geréuschklassen

Im Konsortiums des Projekts SmartPigHome wurde die in Abbildung 15 gezeigte hierarchische
Ubersicht der Gerdusche im Schweinestall aufgestellt. Diese erhebt keinerlei Anspruch auf
Vollstandigkeit. Ziel der Aufstellung der Hierarchie war das Ordnen der auftretenden, beobachteten
Schweinelaute (Ebene 5) mit dem Anspruch, so wenig wie moglich das Tierverhalten zu
vermenschlichen, jedoch auch den Grad des potentiellen Stressniveaus herauszustellen. Da nur
eine Beobachtung der Tiere und kein Tierversuch, wie beispielsweise das Messen von Hirnstromen
oder das gezielte Provozieren von Stress, durchgefiihrt wurde, unterliegen sowohl die Klassen als
auch die Einteilung der akustischen Signale in diese Klassen einer menschlichen Unsicherheit.

O
3

Kampf um Nicht- .
beobachteter | Ronmktaur Spielzeug

Laute
Kampf um . . .
Rangordnung I
Ohren-
schitteln

5
Manipulation

durch
Artgenosse

Abbildung 15: Hierarchische Anordnung der Gerduschklassen.
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Einteilung der Gerduschklassen in zwei Hauptklassen
Aus der Sicht des Schweinehalters ist eine automatische Detektion vieler der in Ebene 5

aufgezeigten Gerdusche bzw. Laute erstrebenswert. Aus technischer Sicht ist ein Vorhersagemodell
sowohl bei binaren als auch bei Multiklassen moglich. Da die Gesamtanzahl der Gerdusche einiger
kleiner Klassen bei der Anzahl von 1041 Testgerduschen zu gering ist und somit keine
Gleichverteilung der in Ebene 5 vorliegenden Gerdusche existiert, beschrankt sich diese Arbeit auf
ein Zwei-Klassen-Modell. Die zwei Klassen missen so gewahlt werden, dass in beiden Klassen
ausreichend akustische Daten vorliegen. Fir das Projekt ist das Erkennen von kritischen,
tierwohlgefahrdenden Situationen am notwendigsten, daher wird zwischen den Klassen
,Bedenkliche Laute” und ,,Restliche Gerdausche” unterschieden.

Dariliber hinaus ist eine ausgewogene Anzahl an Gerduschen in beiden Klassen notwendig, da
abhangig vom Modell, die Gberwiegende Klasse eines unausgewogenen Datensets bevorzugt
werden konnte. Zur Vermeidung der Einflisse auf das Vorhersageergebnis wurde aus den
vorhandenen Gerauschen ein ausgewogenes Datenset ausgewahlt.

5.1.2 Auswahl der Fensterbreite
Zur Auswabhl einer geeigneten Fensterbreite kann die in Abbildung 16 gezeigte Verteilung der Lange

aller 933 Schweinelaute der 1041 Gerdusche herangezogen werden. Zur besseren Ubersicht wurde
in dieser Darstellung auf die langen Gerduschabschnitte ohne Schweinelaut sowie die vereinzelt
negativen Laute mit einer Lange groRer als sieben Sekunden verzichtet. Ein Grofteil der

Schweinelaute weist eine Lange zwischen 0,1 s und 3 s auf.
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Abbildung 16: Verteilung der Ldngen von 933 Schweinelauten.

Unter dem Gesichtspunkt der spiteren Ubertragbarkeit der Ergebnisse auf ein System mit

kontinuierlicher Verarbeitung, das akustische Signale mit gleichbleibender Puffer-GroRRe

analysieren soll, wird eine feste FenstergroRe zum Trainieren des Modells verwendet. Ein gelabelter

Signalabschnitt kann sowohl im Ganzen als auch in Unterabschnitte unterteilt fur die

Merkmalsextraktion herangezogen werden. Aufgrund der groBen Varianz der Langen der
Signalabschnitte werden in Abbildung 17 Modglichkeiten der Fensterung abhangig von der

gewadhlten Fensterbreite sowie der jeweiligen Gerauschlange gezeigt.
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Fensterbreite > Gerauschldnge Fensterbreite < Gerauschlange

Nt /

Startwert des Fensters wird zufallig gewdhlt
(Gerdusch nicht zwangsldufig in der Mitte des Fensters)

Abbildung 17: Schematische Darstellung der beiden Méglichkeiten, abhdngig von der vorliegenden Gerduschldnge sowie
der gewdhlten Fensterbreite das Fenster um das Gerdusch zu legen.

Im ersten Fall, in dem die gewahlte Fensterbreite groRer ist als die Gerduschlange, liegt das gesamte
Gerausch innerhalb des Fensters. Zur Vermeidung einer Beeinflussung des spateren Modells,
stimmen Mitte des Gerduschs und Mitte des Fensters nicht zwingend (iberein. Der Startwert des
Fensters ergibt sich aus der Differenz des Startwerts des Gerduschs sowie einem zufalligen Wert,
der Maximal der Differenz von Gerduschlange und Fensterbreite entsprechen kann. Im zweiten Fall,
in dem die Gerduschlange groBer als die gewdhlte Fensterbreite ist, wird zunachst die
Gerduschlange durch die Fensterbreite dividiert. Die Anzahl der Fenster entspricht diesem
Quotienten addiert um eins. Der Startwert des ersten Fensters wird dquivalent zum ersten Fall
ermittelt. Jedes darauffolgende Fenster beginnt mit dem Endwert des vorherigen.

Unter Bericksichtigung der Verteilung der Gerauschlangen ist eine Fensterbreite von einer
Sechzehntel Sekunde (0,0625 s), was etwa der Halfte des kiirzesten Lauts entspricht, bis hin zu 4 s,
also etwa eine Sekunde groRer als ein Groldteil der langsten Schweinelaute, moglich. Aufgrund
dieser groRen Varianz an moglichen Fensterbreiten erfolgt die Auswahl einer optimalen
Fensterbreite in Kapitel 5.2.1.

5.1.3 Vorverarbeitung des akustischen Signals

Filterung

Aufgrund der Charakteristik des Mikrofons (Auszilige des Datenblatts im Anhang 10.3) dirfen nur
Frequenzen zwischen 20 Hz und 20 kHz ausgewertet werden. Daher wurde auf jedes Fenster mit
der Filterfunktion scipy.signal filtfilt ein Butterworth-Hochpass (Ordnung 4) bei 20 Hz sowie ein
Butterworth-Tiefpass (Ordnung 4) bei 20 kHz angewendet.

Normierung
Alle vorliegenden Audioaufnahmen sind in einem Amplitudenbereich zwischen -1 und +1 normiert,
wobei die betragsmaBige Amplitude von eins dem Wert entspricht, bei dem das Audiosystem
Ubersteuert.

5.1.4 Merkmale
Als Merkmale werden im ersten Schritt zum einen die haufig verwendeten Charakteristika von
Zeitsignalen wie

e die Extrema,

e die Energie,

e die Lautstarke,

e die vier Momente der Stochastik

e sowie die Fourierkoeffizienten der maximalen Frequenz,
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zum anderen die Merkmale aus dem in Abschnitt 0 beschriebenen Paper von Briefer et al. (38)
herangezogen. Insgesamt ergeben sich dadurch 36 Merkmale.

Merkmale Zeitbereich

Die Merkmale der Fenster der akustischen Signale werden einmal auf der linearen Skala zwischen -1
und +1, die in Abschnitt 5.1.3 zur Normierung naher erldautert wird, und einmal auf einer
logarithmischen Dezibel-Skala bestimmt. Da Werte von exakt Null im Zeitsignal vorliegen kénnen
und der Logarithmus bei null gegen minus unendlich konvergiert, ist fir die Umrechnung der
linearen Skala in die logarithmische notwendig, das gesamte Signal um einen Wert, in diesem Fall
102, in der Amplitude zu verschieben. Die Umrechnung erfolgt mit Gleichung (16).

logarithmische Amplitude = 20 * log;, (|lineare Amplitude|) (16)

Alle Merkmale des Zeitbereichs sind in Tabelle 1 zusammengefasst. Die Implementierung dieser
Merkmale in Python ist Tabelle 18 des Anhangs zu entnehmen.

Tabelle 1: Merkmale des Zeitbereichs.
x = Merkmal wurde auf dazugehériger Skala bestimmt.

1]
g
(%]
()
o 5
© 2
o
I
Merkmal (Abkiirzung) £ 9 Beschreibung
maximale Amplitude X X Betragsmaximum der Amplitude
(maxAmp)
Energie (Energie) X X Flache unter der Kurve der gleichgerichteten Amplitude
Lautstarke (Lautst) X | x | Quadratisches Mittel der Amplitude
Mittelwert (MW _Z) X X Mittelwert der gleichgerichteten Amplitude
Varianz (Var_Z) X X Varianz der gleichgerichteten Amplitude
Schiefe (Skew_Z) X X Schiefe (engl. skewness) der gleichgerichteten Amplitude
Wolbung (Kurt_Z) X X Wolbung (engl. kurtosis) der gleichgerichteten Amplitude
Amplituden-Modulations- | x Anzahl der Amplituden-Modulationen im Zeitbereich, normiert
Rate (AmpModRate) auf die Fensterlange
Amplituden-Modulations- | x | x Mittelwert der einzelnen Peak-to-Peak-AusmaRe der einzelnen
Ausmal (AmpExt) Amplitudenmodulationen
Amplituden-Variation X X Summe der einzelnen Peak-to-Peak-Ausmalie der einzelnen
(AmpVar) Amplitudenmodulationen, normiert auf die Fensterlange
Harmonizitat (Harm) X Harmonizitat (auch engl. Harmonic-to-noise-ratio) ist das
Verhaltnis aus periodischen- und nicht-periodischen
Komponenten eines Sprachsignals
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Merkmale Frequenzbereich
Fiir die Merkmale des Frequenzbereichs wird sowohl die Intensitdit mit linearer sowie
logarithmischer Skala berticksichtigt. Die Umrechnung der Intensitat erfolgt nach Gleichung (17).

logarithmische Intensitat = 20 * log, (|lineare Intensitat|) (17)

Alle Merkmale des Frequenzbereichs sind analog zu denen des Zeitbereichs in Tabelle 2 hinterlegt.
Die Python-Implementierung ist in Tabelle 19 im Anhang zu finden.

Tabelle 2: Merkmale des Frequenzbereichs.
x = Merkmal wurde auf dazugehédriger Skala bestimmt.

&
2
(%]
()
& 5
© 2
<
7| =
5 5
c a0 .
Merkmal = 9| Beschreibung
Mittelwert (MW _F) X X Mittelwert der Amplitude
Varianz (Var_F) X X | Varianz der Amplitude
Schiefe (Skew_F) X X Schiefe (engl. skewness) der Amplitude
Wélbung (Kurt_F) X X Woélbung (engl. kurtosis) der Amplitude
Frequenz mit hochster X Frequenz, bei der die Amplitude des Spektrums maximal ist

Amplitude (maxF)

Realer Anteil Fourier- X Realteil des Fourierkoeffizienten des Maximums der

Koeffizient (real_FC) Fouiertransformation

Imaginarer Anteil X Imaginarteil des Fourierkoeffizienten des Maximums der
Fourier-Koeffizient Fouiertransformation

(imag_FC)

Frequenz Quantil 25% X Quantil, das beschreibt, bei welcher Frequenz 25% der

(FQ25) gesamten Intensitdt des Spektrums erreicht werden

Frequenz Quantil 50% X Quantil, das beschreibt, bei welcher Frequenz 50% der gesamten
(FQ50) Intensitat des Spektrums erreicht werden

Frequenz Quantil 75% X Quantil, das beschreibt, bei welcher Frequenz 75% der gesamten
(FQ75) Intensitat des Spektrums erreicht werden

Spektrale Ebenheit X X Quotient aus dem arithmetischen Mittel und dem

= Wiener Entropie (SpE) geometrischen Mittel der spektralen Leistungsdichte

Der Parameter der spektralen Ebenheit ist nicht flr alle Gerdusche bestimmbar, da der
geometrische Mittelwert zu Null wird. Dies trifft auf 0,1 % der Gerdusche bei einer Fensterlange
von einer Sekunde zu. Bei der Erstellung des Modells werden diese Datensatze nicht
mitberiicksichtigt und im spateren praktischen Einsatz wird dieser Anteil zu vernachldssigen sein.

5.1.5 Vorverarbeitung der Merkmale

Fiir die optimale Ausnutzung aller vorhandenen Daten wird die stratifizierte k-fache Aufteilung mit
dem Faktor k = 5 eingesetzt. Dabei ist immer eine Faltung Testdatensatz wahrend die anderen vier
zum Training des Modells genutzt wird, was einem Training-Test-Verhaltnis von 80:20 entspricht.

27
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Durch diese Art des Aufteilens der Daten liegen am Ende des Trainings fiinf Modelle vor. Aufgrund
der Werteverteilung innerhalb eines Merkmals sowie der Abweichungen der Merkmale
untereinander ist eine wie in Kapitel 5.1.3 beschriebene Skalierung erforderlich, damit alle
Merkmale gleichwertig in das Modell eingehen. Dazu wird der StandardScaler verwendet. Eine
Transformation der Merkmale erfolgt in diesem Kapitel nicht.

5.1.6 Auswahl eines Modells

Wie in Kapitel 2.4 beschrieben existiert eine grofe Anzahl an Modellen, die zum Vorhersagen von
Klassen verwendet werden kann. Da die Zuordnung der beobachteten Laute zu den verschiedenen
Klassen moglichst nachvollziehbar sowie schnell erfolgen soll, wurde der Zufallswald als Modell
ausgewahlt. Der Zufallswald von scikit-learn hat die Grundparameter: 100 Baume, Bewertung
anhand des Gini-Indexes sowie keine Begrenzung in der Tiefe. Fir die Vorhersage einer Klasse eines
einzelnen Gerdauschs werden die Vorhersagewahrscheinlichkeiten der beiden Klassen
herangezogen. Der Laut wird der Klasse mit der hoheren Wahrscheinlichkeit zugeordnet. Liegt die
Wahrscheinlichkeit in beiden Fallen bei 50 %, so erfolgt die Zuordnung zufallig. In Abschnitt 5.2.3
wird dies ndher erlautert.

5.1.7 Bewertung der Vorhersage

In der Wahrheitsmatrix werden die Ergebnisse der Vorhersage des Modells graphisch
zusammengestellt. Die daraus abgeleiteten Werte fir Prazision und Sensitivitdt dienen als
Bewertungsgrundlage des Modells. Da eine fiinffache Aufteilung erfolgt, werden die Werte fir
Prazision sowie Sensitivitat gemittelt sowie jeweils der minimale und maximale Wert der fiinf
einzelnen Modelle bestimmt. Diese Werte werden beim Vergleich von Modellen, die auf
unterschiedlichen Parametern beruhen, zur Bestimmung des besten Modells wie folgt
herangezogen. Im ersten Schritt werden die Mittelwerte verglichen und das Modell mit dem
hochsten Mittelwert als bestes erachtet. Unterscheiden diese sich nicht, so wird das Modell als
bestes erachtet, das die hochsten Minima der Prazisionen und Sensitivitaten aufweist. Weisen die
Minima auch keine Unterschiede auf, so wir das Modell mit dem héchsten Maximum als bestes
erachtet.



Kapitel 5: Ergebnisse und Diskussion

5.2 ANALYSE DER METHODIK ANHAND DER TRAININGSDATEN

Auf Basis der in Kapitel 5.1 angelegten Methodik inklusive der Vorhersagebewertung werden in
diesem Kapitel sowohl eine fiir die Trainingsdaten optimale Fensterbreite vorgestellt als auch
weiterfihrend die moéglichen Einflussfaktoren auf die Falschklassifizierungs-Rate analysiert. Des
Weiteren werden drei Methoden zur Reduktion der Merkmale getestet und verglichen.

5.2.1 Festlegung optimale Fensterbreite

Aufbauend auf den in Kapitel 5.1.2 vorgestellten Ablauf sowie den bereits festgelegten Parametern
kann eine Festlegung einer optimalen Fensterbreite erfolgen. Unter Berlicksichtigung der in Tabelle
3 aufgelisteten Parameter wurden fiir jede Fensterbreite finf Modelle nach der k-fachen
Aufteilung, basierend auf den Merkmalen, die aus Fenstern verschiedener Lange bestimmt wurden,
trainiert. Die Ergebnisse der Testdaten sind in Tabelle 4 zusammengestellt, wobei die Zeile mit den
hochsten Werten hervorgehoben ist.

Tabelle 3: Parametersatz Variation Fensterldnge.

Klasse A Bedenkliche Laute Merkmale alle aus Kapitel 5.1.4
Klasse B Restliche Gerdusche Skalierung StdScaler
Fensterbreite wird variiert Transformation Keine

Anz. Fenster pro Klasse |variiert Modell Zufallswald

Tabelle 4: Ergebnisse bei variierenden Fensterbreiten.

Klasse B: Restliche Gerausche

Sensitivitat

Klasse A: Bedenkliche Laute
Fenster- Anzahl

) Prazision Sensitivitat Prazision

breite Fenster pro ]

ins Klasse Mittl. ‘Min. Mittl. ‘Min. Mittl. ‘Min. Max. ‘Mittl. Min. |Max.

0,0625 11646 87% 86% [87% [87% [86% |88% |87% [86% [88% [87% [86% [87%

0,125 [5953 88% 86% [89% [87% [86% |88% |87% [85% [88% [88% [86% [90%

0,25 2633 90% 88% [91% [88% [87% |90% |87% [86% [89% [90% [88% [91%

0,5 1677 91% 89% [93% [89% [88% [91% [89% [88% [91% [91% [88% [94%

1,5 756 91% [87% [94% [90% [89% [93% [90% [88% [93% [91% [86% [95%
666 91% [88% [94% [90% [85% [94% [90% [85% [94% [|91% [88% [94%

3 594 90% [88% [93% |86% [83% [88% [85% [82% [87% [|90% [88% [93%

4 568 87% [85% [90% [83% [80% [85% [82% [78% [85% [88% [85% [90%

Da in diesem Vergleich das Modell der Fensterlange einer Sekunde die insgesamt héchsten Werte
aufweist, wird dieses Fensterlange verwendet.

5.2.2 Analyse des Gerduschanteils eines Fensters

Aufgrund der unterschiedlichen Gerduschldangen sowie der daraus folgenden Fensterung ist der
Gerauschanteil nicht in jedem Fenster gleich. Moégliche Einfliisse der Falschklassifizierungen werden
in diesem Abschnitt genauer untersucht.

Zur Unterscheidung der Einflisse der Gerauschlangen und den Mdoglichkeiten der Fensterung
werden die Gerdusche mit einer kiirzeren Gerdusch- als Fensterlange und jene mit einer
Gerduschlange grolRer oder gleich der Fensterlange voneinander getrennt betrachtet, da ein
Gerausch im ersten Fall komplett und im zweiten Fall nur teilweise im betrachteten Fenster liegt.

Mit der in Tabelle 5 zusammenfassten Parameter, sind in Tabelle 6 fiir beide der genannten Fille
sowohl die richtig als auch falsch klassifizierten Zuordnungen in Abhangigkeit des Gerauschanteils
im betrachteten Fenster, zusammengefasst in Intervalle von 20 %, zusammengetragen.
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Tabelle 5: Parametersatz zur Analyse des Gerduschanteils im Fenster sowie Analyse der Vorhersagewahrscheinlichkeit.

Klasse A Bedenkliche Laute Merkmale alle aus Kapitel 5.1.4
Klasse B Restliche Gerdusche Skalierung StdScaler
Fensterbreite 1 Sekunde Transformation Keine

Anz. Fenster pro Klasse [968 Modell Zufallswald

Tabelle 6: Ubersicht Anteil der richtig- bzw. falsch-zugeordneten Gerédusche in Abhéngigkeit des Gerduschanteils im
jeweils betrachteten Fenster, unterteilt nach dem Verhdltnis Fenster- zu Gerduschldnge.

Anteil Gerausche, fur die gilt: Gerausche, fir die gilt:
Gerausch | Fensterlange > Gerauschlange Fensterlange < Gerauschlange
im Gesamt Richtig Falsch Gesamt Richtig Falsch
Fenster klassifiziert klassifiziert ~ klassifiziert | klassifiziert klassifiziert ~klassifiziert
Total % ‘ Total ‘ % Total ‘ % ‘ Total % Total % Total %
[0,0;0,2) | 16 100 | 12 75 | 4 25 |16 100 | 12 75 |4 25
[0,2; 0,4) | 275 100 | 232 |84 |43 16 |60 100 | 41 68 | 19 32
[0,4;0,6) | 137 100 | 117 |85 |20 15 | 100 | 100 | 85 85 |15 15
[0,6;0,8) | 104 100 | 90 87 |14 13 | 155 | 100 | 142 |92 |13 8
[0,8;1,0] | 52 100 | 48 92 |4 8 1021 | 100 | 985 |96 | 36 4
Gesamt | 584 100 {499 |85 | 85 15 | 1352 | 100 | 1265 | 94 | 87 6

In beiden Fenster-zu-Gerauschlange-Verhaltnissen nimmt der Anteil der Falschklassifizierungen
tendenziell ab je grofRer der Gerduschanteil im Fenster ist. Dennoch muss bericksichtigt werden,
dass weder die Anzahl der Gerdusche innerhalb derselben Gerduschlange gleichverteilt noch
zwischen den beiden Geraduschlangen die Verteilung liber die Anteile hinreichend gleich ist.

5.2.3 Analyse der Vorhersagewahrscheinlichkeit

Wie bereits in Abschnitt 5.1.6 erwdhnt, erfolgt die Zuordnung der Gerdusche in die zwei
Hauptklassen in die mit der gréReren Vorhersagewahrscheinlichkeit. In diesem Abschnitt wird diese
genauer in Korrelation mit den Falschklassifizierungen und eine Moglichkeit zur Reduzierung der
Falschklassifizierungsrate untersucht.

Korrelation der Vorhersagewahrscheinlichkeit mit der Falschklassifizierungsrate

Mit dem in Tabelle 5 angegebenen Parametersatz ergeben sich die Verteilung der
Vorhersagewahrscheinlichkeiten, die in Abbildung 18 fiir alle Gerausche, untergliedert in Klassen
sowie deren Bewertung der Klassifizierung, dargestellt ist.

Bei zunehmender Vorhersagewahrscheinlichkeit nimmt die Summe der richtigen Klassifizierungen
zu, wahrend die der falschen abnimmt. Im Intervall [0,5;0,6) ist festzustellen, dass bei Klasse A die
Summe der falschen Klassifizierungen hoher ist als die der richtigen.

In diesem Intervall sind darliber hinaus 4 Klassifizierungen mit einer Vorhersagewahrscheinlichkeit
von 0,5 enthalten, von denen zwei richtig und sechs falsch Klasse A zugeordnet wurden. Diese
Zuordnung erfolgt zufallig durch die zugrundeliegenden Zufallswalder, die standardmaRig aus 100
Bdumen bestehen. Zur Vermeidung einer solchen Falschklassifizierung ware eine Moglichkeit, eine
ungerade Anzahl an Baumen zu wahlen.
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Abbildung 18: Histogramm (Bin-Gréf3e = 0.1) fiir die Verteilung der Vorhersagewahrscheinlichkeiten aller
vorhergesagten Gerdusche, unterteilt nach Klassen sowie Klassifizierungsbewertung.

Reduzierung der Falschklassifizierungsrate

Diese Trainingsdaten weisen fir alle Klassifizierungen ein Richtig-zu-Falsch-Klassifizierungs-
Verhiltnis von 55:45 im Intervall [0,5;0,6), von 67:33 im Intervall [0,6;0,7) sowie von 87:13 im
Intervall [0,7;0,8) der Vorhersagewahrscheinlichkeiten auf. Diese Werte liegen unter dem
Durchschnitt aller Klassifizierungen. Daher ware eine Moglichkeit zur Reduzierung der
Falschklassifizierungen alle Vorhersagen mit einer Wahrscheinlichkeit unterhalb eines Grenzwertes
in eine dritte Klasse zuzuordnen.

In Abbildung 19 sind die Ergebnisse der Wahrscheinlichkeitsmatrizen sowie der daraus abgeleiteten
Werte fir Prazision und Sensitivitdt unter Beriicksichtigung eines Grenzwertes zu einer dritten
Klasse dargestellt. Diese dritte Klasse wird als Uneindeutige Zuordnung bezeichnet.

- 800
- 800 800
< - 873 < - 845 <« - 799
600 600
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400 400
® 891 ® 854 ) 803
200
200 200
{ L i
A B A B A B

Wahre Klasse
Wahre Klasse
Wahre Klasse

Vorhergesagte Klasse Vorhergesagte Klasse Vorhergesagte Klasse
Anzahl Laute Klasse A und B: 1936 (100%) Anzahl Laute Klasse A und B: 1817 (94%) Anzahl Laute Klasse A und B: 1673 (86%)
Prézision A: 92% Sensitivitat A: 90% Prézision A: 95% Sensitivitat A: 92% Prézision A: 97% Sensitivitat A: 95%
Prazision B: 90% Sensitivitat B: 92% Prazision B: 92% Sensitivitat B: 95% Prazision B: 95% Sensitivitat B: 97%

Anzahl uneindeutige Zuordnungen: 0 Anzahl uneindeutige Zuordnungen: 119 Anzahl uneindeutige Zuordnungen: 263

Abbildung 19: Wahrscheinlichkeitsmatrizen sowie Ergebnisse von mittlere Prdzision und mittlere Sensitivitdt fiir alle
Vorhersagewahrscheinlichkeiten Links: > 50%, Mitte: > 60% sowie Rechts: > 70%.

Die Werte flr Prazision und Sensitivitat steigen bei zunehmendem Grenzwert und damit
abnehmender Anzahl an Zuordnungen zu Klasse A oder B an. Wie in Tabelle 4 zu sehen variieren
die Ergebnisse der flnf Klassifizierungen der k-fachen Aufteilung um bis zu 5 %. Daher bedeutet die
Steigerung der Vorhersageergebnisse um 3 % bzw. 5 % durch die Anlegung eines Schwellwerts nicht
pauschal eine Verbesserung der Vorhersage. Dariiber hinaus muss beachtet werden, dass die
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Gerdusche der Klasse Uneindeutige Zuordnungen, in diesem Beispiel 6 % bzw. 14 % der Gerdusche,
nicht vorhergesagt und in diesem Fenster keine bedenklichen Gerdusche identifiziert werden. Eine
nachgelagerte, separate Klassifizierung ware daher notwendig.

5.2.4 Korrelation der Merkmale
Zur Analyse des Merkmalsraums wird die lineare Korrelation der Merkmale herangezogen. Die
Betrage der Pearson-Koeffizienten sind fiir alle Merkmale in Abbildung 20 dargestellt.
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Abbildung 20: Ergebnisse der linearen Pearson-Korrelation aller 36 Merkmale als Betrag des Pearson-Koeffizienten in
Prozent.

Maximale Amplitude, Energie, Lautstarke, Mittelwert sowie Varianz im Zeitbereich weisen sowohl
fiir die lineare als auch die logarithmische Skala eine lineare Korrelation von tber 80 % auf. Dariiber
hinaus korrelieren die Merkmale Schiefe und Wolbung des Zeit- sowie Frequenzbereichs,
Mittelwert und Varianz des linearen Frequenzbereichs, und Amplituden-Modulations-Ausmal und
Amplituden-Variation auf linearer sowie logarithmischer Skala paarweise stark mit Koeffizienten
von ebenfalls mindestens 80 %. Der Imaginaranteils des Fourierkoeffizienten weist als einziges
Merkmal keine lineare Korrelation mit einem der anderen Merkmale auf.
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5.2.5 Reduktion der Merkmale

Die starke Korrelation einiger Merkmale weist auf Redundanzen von Informationen zwischen den
36 Merkmalen hin. In diesem Abschnitt werden die rekursive Merkmalseliminierung, die
Hauptkomponenten- sowie die lineare Diskriminanzanalyse zur Reduktion des Merkmalsraums
jeweils ausgehend von den 36 Merkmalen getestet und verglichen. Ein reduzierter Merkmalsraum
reduziert die Komplexitat der Vorhersage.

Rekursive Merkmalseliminierung

Ziel des Einsatzes der rekursiven Merkmalseliminierung ist die Bestimmung einer reduzierten
Anzahl an Merkmalen, auf deren Basis ebenso gute Vorhersagen beider Klassen wie unter der
Bericksichtigung aller zur Verfiigung stehenden 36 Merkmale getroffen werden. Im ersten Schritt
wurde dazu erst die Anzahl der reduzierten Merkmale ermittelt. In einem zweiten Schritt wurden
die Merkmale bestimmt, die am haufigsten ausgewahlt wurden, wenn auf die vorher bestimmte
Anzahl reduziert wurde.

Anzahl der wichtigsten Merkmale

Mit dem Parametersatz aus Tabelle 7 wurde mittels rekursiver Merkmalseliminierung die Anzahl
der Merkmale reduziert und mit den verbleibenden Merkmalen mit denselben Parametern
insgesamt flinf Modelle trainiert. In Abbildung 21 sind die Mittelwerte, das Minimum sowie das
Maximum der Prazision sowie Sensitivitat der fiinf Modelle einer Merkmalsanzahl dargestellt.

Tabelle 7: Parametersatz rekursive Merkmals-Eliminierung zur Bestimmung der Merkmalsanzahl.

Klasse A Bedenkliche Laute Merkmale werden variiert

Klasse B Restliche Gerdusche Skalierung StdScaler

Fensterbreite 1 Sekunde Transformation Keine

Anz. Fenster pro Klasse [968 Modell Zufallswald
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Abbildung 21: Mittelwert, Minima und Maxima der Prézisionen sowie Sensitivitéten der Ergebnisse der rekursiven
Merkmalseliminierung, aufgetragen liber die Anzahl der zur Modellerstellung verwendeten Merkmale.
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Bis zu einer Anzahl von acht Merkmalen steigen die mittlere Sensitivitat von Klasse A sowie die
mittlere Prazision von Klasse B von 78 % auf 90 % stetig an. Da die mittleren Prazisionen von Klasse
A sowie die mittleren Sensitivitaten von Klasse B fiir alle Merkmale mindestens so hoch wie die
jeweiligen anderen beiden Werte sind, wird zur Ubersichtlichkeit nur noch die Sensitivitat von
Klasse A aufgrund ihrer niedrigsten Mittel- sowie Minimalwerte betrachtet.

Der Mittelwert der Sensitivitdt bleibt bei einer Anzahl héher als acht Merkmalen im Bereich 90 %
bis 91 %. Der Minimalwert wird nie schlechter als 86 % und betragt maximal 89 %. Die Anzahl der
Merkmale kann von 36 auf acht reduziert werden, ohne dass das Vorhersageergebnis sich
signifikant verschlechtert.

Statistische Ermittlung der acht wichtigsten Merkmale

Da zur Bestimmung der wichtigsten Merkmale die k-fache Aufteilung zum Einsatz kam, liegt fur jede
Aufteilung aufgrund unterschiedlicher Trainingsdaten eine andere Rangliste an wichtigsten
Merkmalen vor. Zur Bestimmung der Art der acht wichtigsten Male wurden zur Abbildung dieser
Varianz insgesamt 20 anstelle einer einzigen flinffach-Aufteilung durchgefiihrt. Verwendet wurde
der in Tabelle 8 aufgefiihrte Parametersatz. In Tabelle 9 sind die durch die rekursive Merkmals-
Eliminierung ausgewahlten Merkmale inklusive ihrer Wahrscheinlichkeit, bei den durchgefiihrten
100 Eliminierungen ausgewahlt zu werden, zusammengefasst.

Tabelle 8: Parametersatz zur Bestimmung der Héufigkeit der Merkmale bei einer rekursiven Merkmalseliminierung auf
acht Merkmale.

'Klasse A Bedenkliche Laute lMerkmale werden variiert, Anzahl

konstant bei 8
Klasse B Restliche Gerausche Skalierung StdScaler
Fensterbreite 1 Sekunde Transformation Keine
Anz. Fenster pro Klasse [968 Modell Zufallswald

Tabelle 9: Ausgewdihlte Merkmale sowie ihre Wahrscheinlichkeit bei einer rekursiven Merkmalseliminierung auf acht
Merkmale ausgewdhlt zu werden.

Nr. Merkmalsbezeichnung Wahrscheinlichkeit
1 AmpExt_log 100%
2 AmpExt_lin 100%
3 FQ50 100%
4 FQ75 99%
5 AmpVar_lin 99%
6 SpE_lin 98%
7 Skew_Z_log 91%
8 AmpModRate 74%
9 Kurt_F_log 42%
10 Lautst_log 41%
11 Energie_log 31%
12 MW_Z_log 20%
13 Energie_lin 2%
14 Skew_F_log 2%
15 MW_Z_lin 1%

Bei der Reduktion auf acht Merkmale werden insgesamt 15 Merkmale von der rekursiven
Merkmalseliminierung ausgewahlt. Dies liegt in der Zusammensetzung der gewahlten
Trainingsdaten begriindet. Sieben der Merkmale werden in lber 90 % der Félle ausgewahlt. Das
achte Merkmal wird in 74 % und das neunte in nur 42 % der Falle ausgewahlt. Da diese beiden
Werte sich um mehr als 30 % unterscheiden, konnen die ersten acht Merkmale der Liste eindeutig
als wichtigste acht Merkmale der gesamten Vorhersage definiert werden.
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Mittels der acht ausgewahlten Merkmale wurde mit der finffach-Aufteilung Modelle trainiert,
deren Vorhersageergebnis in Tabelle 10 zusammengestellt ist.

Tabelle 10: Ergebnisse Vergleich 36 gegeniiber acht Merkmale.

Klasse A: Bedenkliche Laute Klasse B: Restliche Gerdusche
Anzahl Prazision ‘Sensitivitét Prazision Sensitivitat
Merkmale Mittl. ‘Min. ‘Max. ‘Mittl. ‘Min. ‘Max. Mittl. Min. Max. Mittl. Min.
36 92% [90% 94% [90% [88% |95% [90% 88% 195% |92% [90% [94%
8 92% 92% 193% [|91% [89% 93% [90% 88% 193% 93% [92% [93%

Die leichten Unterschiede der Prazisionen sowie Sensitivitaten zwischen den Vorhersagen ist in der
Streuung der Werte der Merkmale, abhangig von der Aufteilung der Daten, begriindet. Das
Vorhersageergebnis bleibt gleich, die Anzahl der zugrundeliegenden Merkmale wird
Ubersichtlicher, sodass im folgenden Abschnitt diese genauer analysiert werden kdnnen.

Analyse des statistischen Verhaltens der acht wichtigsten Merkmale

Von den acht wichtigsten Merkmalen werden fiinf im Zeit- und drei im Frequenzbereich berechnet.
In Abbildung 22 und Abbildung 23 sind die acht wichtigsten Merkmale in der Reihenfolge ihrer
Wahrscheinlichkeit gegeneinander aufgetragen und farblich in die beiden Hauptklassen unterteilt.
Dieser Darstellung wurden alle Daten ein ausgewogenes Datenset zugrunde gelegt. Auf der
Hauptdiagonalen sind die Verteilungen der beiden Klassen fiir das jeweilige Merkmal dargestellt.

Die Verteilungen von Klasse A ist fiir die ersten flinf Merkmale erkennbar breiter als die der Klasse
B. Bei der Betrachtung der graphischen Darstellungen der Merkmale gegeneinander kdnnen die
beiden zu unterscheidenden Klassen meist mit einer gedachten Linie voneinander getrennt werden.

Die Merkmale AmpExt_lin sowie AmpVar_lin weisen eine lineare Abhangigkeit auf, da das eine
Merkmal ein MaR fiir die Frequenz der mittleren und das andere der absoluten Anderung der
Intensitat ist. Die Merkmale AmpExt lin und AmpExt_log sind aufgrund ihrer Berechnung
logarithmisch miteinander verkniipft. Die beiden Frequenzquantile kdnnen nicht komplett
unabhdngig voneinander betrachtet werden, denn liegt die Frequenz von FQ50 héher so wird das
auch fur die Frequenz von FQ75 der Fall sein.
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Abbildung 22: Paarweise Auftragung der acht wichtigsten Merkmale. Teil 1.
Orange = Klasse A (bedenkliche Laute); Blau = Klasse B (restliche Gerdusche)
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Abbildung 23: Paarweise Auftragung der acht wichtigsten Merkmale. Teil 2.
Orange = Klasse A (bedenkliche Laute); Blau = Klasse B (restliche Gerdusche)

Hauptkomponentenanalyse
Mit dem in Tabelle 15 zusammengefassten Parametersatz werden fiir alle 36 Merkmale eine

Hauptkomponentenanalyse (PCA) durchgefiihrt. Alle 36 Hauptkomponenten werden zur
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Vorhersage genutzt und die Ergebnisse der Modelle in Tabelle 16 mit den Vorhersageergebnissen
der untransformierten Merkmale verglichen.

Tabelle 11: Parametersatz fiir die Hauptkomponenten-Analyse.

Klasse A Bedenkliche Laute Merkmale alle aus Kapitel 5.1.4
Klasse B Restliche Gerdusche Skalierung StdScaler
Fensterbreite 1 Sekunde Transformation PCA, alle Komponenten
Anz. Fenster pro Klasse [968 Modell Zufallswald

Tabelle 12: Ergebnisse des Vergleichs untransformierter gegeniiber PCA-transformierter Merkmale.

Klasse A: Bedenkliche Laute Klasse B: Restliche Gerdausche

Prazision Sensitivitat Prazision Sensitivitat

Transformation Mittl. |Min. Max. |Mittl. Min. |Max. Mittl. Min. Max. Mittl. Min. Makx.
Keine 92% [90% [94% [90% [88% |95% |90% [88% [95% [92% [90% [94%
PCA 91% [88% 94% [92% [87% |95% |92% [87% [95% [90% [|88% [94%

Die Wertebereiche der Ergebnisse der Merkmale ohne Transformation sowie der mit PCA-
Transformation berechneten weisen eine groRe Uberlappung auf, wobei die minimalen
Ergebniswerte im Fall der untransformierten Merkmale hoher als die der transformierten sind.

Anzahl der Hauptkomponenten

Zur Beurteilung des Potentials der Hauptkomponentenanalyse zur Dimensionsreduktion wurde
eine rekursive Merkmals- bzw. in diesem Fall Hauptkomponentenreduktion durchgefiihrt. Die
Ergebnisse sind in Abbildung 24 dargestellt.
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Abbildung 24: Mittelwert, Minima und Maxima der Prdzisionen sowie Sensitivitéiten der Ergebnisse der VVorhersagen,
aufgetragen liber die Anzahl der zur Modellerstellung verwendeten Hauptkomponenten.

Ab einer Anzahl von sechs Hauptkomponenten betragt der kleinste der vier mittleren Werte
mindestens 89 % und maximal 91 %. Eine Steigerung des Vorhersageergebnisses wird durch die
Reduktion von Hauptkomponenten nicht erreicht.
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Identifikation der Hauptkomponenten

Analog zum Abschnitt Identifikation der acht wichtigsten Merkmale des Abschnitts zur rekursiven
Merkmalseliminierung wurden die in zusammengetragenen wichtigsten Hauptkomponenten
bestimmt.

Tabelle 13: Ausgewdhlte Hauptkomponenten sowie ihre Wahrscheinlichkeit bei einer rekursiven
Hauptkomponenteneliminierung auf sechs Hauptkomponenten ausgewdhlt zu werden

Hauptkomponente | 1 3 12 7 5 31 2 17 19 20

Wahrscheinlichkeit | 100% | 100% | 100% | 97% | 75% | 56% | 29% | 28% | 25% | 24%

Hauptkomponente | 16 32 35 30 34 18 6 10 9 33
Wahrscheinlichkeit | 15% | 14% | 11% | 10% | 7% 3% 2% 2% 1% 1%

Die ersten sechs Hauptkomponenten der Hauptkomponentenanalyse sind nicht identisch mit
denen, die die rekursive Komponentenreduktion ausgewahlt hat. Der Vollstandigkeit halber sind in
Tabelle 14 die Ergebnisse fiir die Merkmale zusammengetragen, die zum einen auf die ersten sechs
Hauptkomponenten transformiert wurden und zum anderen auf die, die auf die
Hauptkomponenten 1, 3, 12, 7, 5 und 31 transformiert wurden.

Tabelle 14: Ergebnisse Vergleich 36 Merkmale gegeniiber auf sechs Hauptkomponenten reduzierte transformierte
Merkmale.

Klasse A: Bedenkliche Laute Klasse B: Restliche Gerdusche

Prazision ‘Sensitivitét Prazision Sensitivitat

Art der
Merkmale Mittl. ‘Min. ‘Max. ‘Mittl. ‘Min. . Mittl. Min. . Mittl. Min.

36, 92% [90% [94% [90% [88% |95% [90% [88% [95% [92% [90% [94%
untransformiert
6,(1-6), PCA- [90% [85% [94% [88% [86% |90% [88% [85% [90% [|90% [84% [95%
transformiert
6,(1,3,12,7, [90% [87% [92% [|89% [85% |94% [89% [85% [94% |90% [87% [93%
5, 31), PCA-
transformiert

Beide Ergebnisse fiir die mittels Hauptkomponentenanalyse transformierten Merkmale weisen im
Mittel schlechtere Vorhersageergebnisse als die 36 untransformierten Merkmale auf.

Lineare Diskriminanzanalyse

Analog zur Hauptkomponentenanalyse wird eine lineare Diskriminanzanalyse (LDA) fir alle 36
Merkmale durchgefiihrt. Da diese fiir den bindren Fall nur eine Komponente ergibt, wurde der naive
Bayes-Klassifikator fiir die Vorhersage eingesetzt. Alle zur Vorhersage verwendeten Parameter sind
in Tabelle 15 und die Ergebnisse, verglichen mit der der untransformierten Merkmale in Tabelle 16
aufgefihrt.

Tabelle 15: Parametersatz fiir die lineare Diskriminanzanalyse.

Klasse A Bedenkliche Laute Merkmale alle aus Kapitel 5.1.4
Klasse B Restliche Gerdusche Skalierung StdScaler

Fensterbreite 1 Sekunde Transformation LDA

Anz. Fenster pro Klasse |968 Modell naiver Bayes-Klassifikator
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Tabelle 16: Ergebnisse Vergleich untransformierter gegeniiber LDA-transformierter Merkmale.

Klasse A: Bedenkliche Laute Klasse B: Restliche Gerdusche

Prazision ‘Sensitivitét Prazision Sensitivitat
Transformation Mittl. ‘Min. ‘Max. ‘Mittl. Min. . Mittl. Min. Max. Mittl. Min. Max.
Keine 92% [90% 94% [90% [88% |95% [90% 88% 195% |92% [90% |94%
LDA 92% 91% PB3% [91% [90% 192% |91% [90% 92% |92% 191% 93%

Die Prazisionen sowie Sensitivitdten der Vorhersagen der LDA-transformierten Merkmale liegen im
Bereich von 90 % bis 93 % wahrend die der untransformierten Merkmale eine groRRere Spanne von
88 % bis hin zu 95 % aufweisen. Beide Vorhersagen sind hinreichend gleich.

Aufgrund der Reduzierung der Merkmale auf eine Komponente durch die lineare
Diskriminanzanalyse kann in Abbildung 25 die Trennbarkeit der Klassen in einer zweidimensionalen
Grafik gezeigt werden. Dargestellt sind die Werte der linearen Diskriminanzanalyse fiir eins der flnf
Testdatensets sowie der Schwellwert, an dem der naiven Bayes-Klassifikator die Klassen trennt.

® Klasse A
Klasse B

o % &

Wert der linearen Diskrimnanzanalyse

T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Nummer des Testdatensets

Abbildung 25: Werte der linearen Diskriminanzanalyse sowie Schwellwert des naiven Bayes-Klassifikators fiir ein
Testdatenset.

Vergleich der Reduktionsmethoden

Die Wertebereiche der Ergebnisse flr Prazisionen und Sensitivitdten sind sowohl fiir die 36
Merkmale als auch fiir die acht Merkmale sowie die Merkmale der linearen Diskriminanzanalyse
hinreichend gleich. Eine Dimensionsreduktion mittels der Hauptkomponentenanalyse erzielt bei
den Mittelwerten bis zu 2% und bei den Extremwerten bis zu 5% schlechtere Ergebnisse,
weswegen diese Reduktionsmethode nicht weiterverwendet wird. Durch die rekursive
Merkmalseliminierung kann die Anzahl der zu berechnenden Merkmale auf acht reduziert werden.
Bei der linearen Diskriminanzanalyse entfdllt aufgrund eines einzigen Schwellwerts des naiven
Bayes-Klassifikators die rechenaufwandigere Klassifikation des Zufallswalds. Die letzteren beiden
Methoden werden im folgenden Kapitel auf den unbekannten kontinuierlichen akustischen
Signalen getestet.
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53 UBERTRAGUNG DER METHODIK AUF KONTINUIERLICHE AKUSTISCHE SIGNALE

Nach der Entwicklung der Methodik sowie deren Anpassung in den vorangegangenen Kapiteln muss
die Methodik an fir die beiden Modelle unbekannten kontinuierlichen akustischen Signalen
evaluiert werden. Die daraus abgeleiteten Ergebnisse kénnen zur Verbesserung der Methodik
genutzt werden. Dazu wurde im Projekt entwickelter Produktivcode verwendet, der auf den
Ergebnissen der vorangegangenen Kapiteln basiert. In Tabelle 17 sind die in den vorherigen Kapiteln
entwickelten Parameter der Methodik zusammengefasst.

Tabelle 17: Parameter der in dieser Arbeit entwickelten Methodik.

Klasse A Bedenkliche Laute Modell 1 Zufallswald, reduzierte Merkmale
Klasse B Restliche Gerdusche Reduzierte AmpExt_log
Fensterbreite 1 Sekunde Merkmale AmpExt_lin
Filter-Frequenzen 20 Hz, 20 kHz FQS0
Skalierung StdScaler FQ7s .

. - AmpVar_lin
Transformation keine SpE_lin
Schvyellwert 60 % Ske\;/_Z_Iog
Uneindeutige AmpModRate
Zuordnungen
Fensteriiberlappung |0,5 Sekunden Modell 2 LDA

Die zur Vorhersage benétigten Merkmale des kontinuierlichen akustischen Signals werden auf
Fenstern mit einer Sekunde Ldange bestimmt. Fiir jedes dieser Fenster erfolgt die Filterung, die
Extraktion der Merkmale und deren Skalierung sowie Klassifikation. In Abhangigkeit des
Schwellwerts wird dieses Fenster dann Klasse A, Klasse B oder Klasse Uneindeutige Zuordnungen
zugeordnet. Zur Vermeidung von Fehlklassifizierungen aufgrund eines zu geringen Gerduschanteils
wird das Fenster mit einer Uberlappung von 0,5 s verschoben. Die jeweils eingesetzten Modelle
wurden im Unterschied zu den bisherigen Modellen mit allen der 968 Gerausche je Klasse mit einer
Lange von einer Sekunde trainiert.

In Abbildung 26 ist als erstes ein Ausschnitt eines unbekannten kontinuierlichen akustischen
Signals, gefolgt von den Labels des Tierarztes und im Anschluss die Vorhersagen beider Modelle
dargestellt. Im Gegensatz zu den in dieser Arbeit verwendeten Trainingsdaten wurden die exakten
Start- und Endwerte der einzelnen vom Tierarzt gelabelten Gerdusche dieses kontinuierlichen
Signals nicht ermittelt. Dies kann unter Umstanden zu einem Zeitversatz von mehreren Sekunden
zwischen Label und tatsachlichem Auftreten des Gerduschs fiihren.
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Abbildung 26: (a) unbekanntes kontinuierliches akustisches Signal; (b) Labels von Schweinelauten; (c) vorhergesagte
Labels Modell 1; (d) vorhergesagte Labels Modell 2.

Eine Auswertung der Prazisionen sowie Sensitivitaten der vorhergesagten Ereignisse kann aufgrund
der fehlenden Startwerte nur qualitativ erfolgen. In den Zeitbereichen, in denen der Tierarzt
bedenkliche Laute erkannt hat, werden diese auch mit einer Abweichung von maximal zwei
Sekunden von beiden Modellen erkannt. Darliber hinaus werden weitere Fenster mit bedenklichen
Lauten vorhergesagt, zu denen keine tieradrztliche Einschatzung vorliegt. Aufgrund des hohen
Anteils der Vorhersagen der restlichen Gerdusche kann iber die Zuordnung der Klasse B keine
Aussage getroffen werden, da in dieser Klasse sowohl Stallgerdusche als auch andere
Schweinelaute enthalten sind. Qualitativ ist kein signifikanter Unterschied zwischen den beiden
getesteten Modellen feststellbar.
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5.4 DISKUSSION

Mit Ausnahme der Fensterlange wurden in Kapitel 5.1 fir alle festzulegenden Parameter der in
Abbildung 14 konzipierten Methodik Werte beziehungsweise Verfahren unter Verwendung der
Trainingsdaten ausgewahlt. In Kapitel 5.2 wurden die Trainingsdaten weiterhin genutzt, eine
Fensterlange festzulegen sowie Optimierungen der Vorhersagen durchzufihren.

Aufnahme und Labeln der Daten

Alle in dieser Arbeit verwendeten Trainingsdaten wurden aus kontinuierlichen Aufnahmen, die mit
einem Mikrofon an verschiedenen Stellen im selben Stall aufgenommen wurden, extrahiert. Dabei
liegt nicht fur jedes aufgenommene Sample ein Label vor, da nur spezifische Gerdusche durch den
Tierarzt erfasst wurden. Die Ursprungssignale sind daher in drei Kategorien, die zwei Hauptklassen
sowie dem Anteil der uneindeutigen Zuordnungen, unterteilt.

Die Aufnahmerate sollte aufgrund des Abtasttheorems mindestens 40 kHz betragen, da Menschen
Frequenzen zwischen 20 Hz und 20 kHz horen kénnen und dieser Bereich abgedeckt werden sollte.
Handelslibliche Mikrofone im musikalischen Bereich, die in dieser Arbeit verwendet wurden, sind
ebenfalls flir diesen Frequenzbereich ausgelegt und kdénnen hdéhere Frequenzbereiche nicht
abdecken. Da Schweine Frequenzen zwischen 40 Hz und 40 kHz wahrnehmen kdnnen, kdnnten mit
einem Mikrofon mit erweitertem Frequenzbereich der Einfluss des gréRBeren Frequenzbereichs auf
die Merkmale untersucht werden. (45)

Hierarchische Struktur an Geréduschklassen und deren Bewertung

Wahrend in den Untersuchungen von (37, 38) die Situationen in positiv und negativ unterschieden
werden, ohne das einzelne Tierverhalten zu analysieren, erfolgt die Zuordnung in unbedenkliche
(positive) sowie bedenkliche (negative) Laute im Projekt SmartPigHome in Kombination mit der
Beobachtung des Schweineverhaltens. Dabei wurden speziell Laute herausgearbeitet, die die Tiere
zur Kommunikation miteinander verwenden, in Abgrenzung zu zufalligen Lauten wie Niesen oder
Schnarchen. Gefilihlszustinde wie Freude oder Angst wurden bewusst nicht als Kategorie
ausgewahlt, um eine Uberinterpretation des Tierverhaltens im Sinne der Vermenschlichung zu
vermeiden.

Hauptklassen

Aufgrund der unzureichenden Anzahl der Gerausche einiger Unterklassen der Ebene 5 der
Abbildung 15 ist nur eine Unterscheidung zwischen groReren Klassen héherer Ebenen moglich,
weswegen sich in dieser Arbeit auch nur auf zwei Hauptklassen beschrankt wurde. Prinzipiell ist die
in dieser Arbeit erstellte Methodik Ubertragbar auf andere sowie mehr zu unterscheidende
Gerauschklassen. Beispielsweise konnte das Erkennen gesundheitsrelevanter Laute wie Husten und
Niesen fir den Landwirt von Interesse sein, um deren Ursache friihzeitig auf den Grund gehen zu
konnen. Dazu ist eine ausreichend grofRe Datenbasis notwendig. Das Labeln der Daten erfordert
noch einen grofRen Zeitaufwand, da zum Training eines Modells moglichst prazise Start- sowie
Endzeitpunkte des Gerduschs herausgearbeitet werden missen. Durch die in dieser Arbeit
entwickelte Algorithmik ist eine schnellere Erfassung potentieller Trainingsdaten zum
Nachtrainieren denkbar, da die unbekannten akustischen Signale bereits in die zwei Hauptklassen
unterteilt werden.

Durch die Berticksichtigung der Vorhersagewahrscheinlichkeiten der zwei Hauptklassen, wurde in
Abschnitt 5.2.3 eine weitere Klasse, die der Uneindeutigen Zuordnungen, eingefiihrt. Wie in diesem
Abschnitt gezeigt, konnen bei einer geringen Vorhersagewahrscheinlichkeit von unter 60 %
haufiger Falschklassifizierungen auftreten. Die Wahl der Schwelle, bis zu welcher
Vorhersagewahrscheinlichkeit die Fenster der dritten Kategorie zugeordnet werden, wurde in
diesem Fall unter Bericksichtigung aller Falschklassifizierungen einer fiinffachen Aufteilung
getroffen. Je héher dieser Schwellwert liegt, desto weniger Falschklassifizierungen treten auf und
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die Werte fir Prazision und Sensitivitat verbessern sich. Jedoch sollte dieser Anteil nicht unabhangig
von dem Anteil der Gerdusche betrachtet werden, die aufgrund des Schwellwerts nicht klassifiziert
werden. Fiir die Anwendung wére ein moglichst kleiner Anteil der dritten Kategorie erstrebenswert,
der durch das Nachtrainieren des urspriinglichen Modells oder auch durch das Entwickeln weiterer
Merkmale umgesetzt werden kdnnte.

Ausgewogenes Datenset

Zum Trainieren eines Modells, das moglichst gut beide Klassen vorhersagen soll, ist ein
ausgewogenes Datenset notwendig. Bei einem unausgewogenen Datenset wirde die
Uberwiegende Klasse stdrker trainiert werden und die kleinere Klasse mit einer hoheren
Wabhrscheinlichkeit im Test schlechter abschneiden. Da eine Uberabtastung durch exaktes Kopieren
der Werte der kleineren Klasse zu unerwiinschtem Overfitting flihren kann (46), kann der SMOTE-
Algorithmus verwendet werden. Dieser weist jedoch auch Nachteile wie das Auftreten von
Uberschneidungen von Samples sowie Anfilligkeiten fir Rauschen auf. (47) Daher wurde die
Methode der Unterabtastung gewdahlt. Zum Nachtrainieren des Modells fir die Praxis ware eine
Uberabtastung in einem néchsten Schritt denkbar.

Fensterung

Beim Fenstern der relevanten Gerdusche aus dem kontinuierlichen Signal wurde sich, kontrar zum
Paper von Briefer et al. (38), gegen eine exakte Fensterung der Geradusche entschieden, da in der
Praxis ein Puffer, der der Fensterung entspricht, vorgesehen ist. Aufgrund der unterschiedlichen
Lautstarken sowie Gerduschlangen der Gerdusche beider Hauptklassen stellt sich das
automatisierte Ermitteln der exakten Start- und Endzeitpunkte als Herausforderung dar, die in
dieser Arbeit nicht fokussiert wird, da der erwartende Rechenaufwand als hoch und der Gewinn in
der automatischen Klassifizierung als gering einzuschatzen ist.

Die Startwerte des ersten Fensters der Gerduschfensterung wurden bei den Trainingsdaten zufallig
gewadhlt, da der Puffer der kontinuierlichen Verarbeitung auch die Gerdusche zufillig unterteilt.
Allerdings werden im Training Gerausche, die kiirzer als die Fensterlange sind, nicht zufallig halbiert,
sondern im Ganzen fiir das Training verwendet. Da nicht das gesamte kontinuierliche Signal zum
Training gelabelt wurde, kdnnen keine Rickschliisse auf die Gerduschklasse der Bereiche des
Fensters gezogen werden, die kein gelabeltes Gerdusch enthalten. In den meisten Fallen kann
davon ausgegangen werden, dass die jeweils andere Klasse im ungelabelten Fensterbereich
vorliegt. Aufgrund der grofRen Anzahl an Tieren im Stall kdnnen auch zwei Gerdusche derselben
Klasse sehr schnell aufeinander folgen, von denen nur eines gelabelt ist. Dies kdnnte einer der
Griinde sein, dass in Abschnitt 5.2.2 die Fenster mit einem geringeren Gerduschanteil prozentual
haufiger falsch klassifiziert wurden, da dort die andere Gerduschklasse tiberwiegt. In der spateren
Anwendung bietet sich daher ein Uberlapp der Fenster an, um praziser Gerdusche, die durch die
Fensterung ungtinstig geteilt werden, dennoch richtig zuordnen zu kénnen.

Die Fensterlange wurde in Abschnitt 5.2.1 auf eine Sekunde festgelegt, da fiir diese Fensterldange
bei den gegebenen Daten das Modell mit den besten Ergebnissen fiir Prazision sowie Sensitivitat
trainiert wurde. Alle Uber flinffache Aufteilung ermittelten Prazisionen und Sensitivitaten
Uberlappen sich fiir die angrenzenden Fensterlangen. Daher wird in der spdteren Anwendung das
Modell mit der Fensterldnge auszuwahlen sein, das die besten auf den kontinuierlichen Daten
ermittelten Ergebnisse liefert. Da die Trainingsdaten die Realitat aufgrund unzureichender Mengen
aller moglichen Gerdusche nur bedingt abbilden, kann auch ein Modell fiir eine von einer Sekunde
abweichenden Fensterldange die besten Ergebnisse liefern.
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Vorverarbeitung der akustischen Daten

Aufgrund der niederfrequenten Stérgerausche, verursacht durch elektrisches Rauschen bei 50 Hz
sowie beispielsweise durch die Liftung des Stalls, war in der Entwicklung der Methodik ein
Hochpass vorgesehen. Zur Vermeidung einer Beeinflussung der verwendeten, frequenzabhangigen
Merkmale wurde dieser Ansatz zuriickgestellt und zunachst die untere Auflésungsgrenze des
Mikrofons herangezogen. Da auch auf dem logarithmierten Spektrum Merkmale bestimmt wurde,
war eine obere Grenzfrequenz notwendig, die sich ebenfalls an der Grenzfrequenz des Mikrofons
orientiert. Diese Implementierung der Passe wird fiir die nach der Arbeit geplanten Tests durch
einen Bandpass von 20 Hz bis 20 kHz ersetzt werden. Auf eine Verkleinerung des Frequenzbereichs
sowie eine Anderung der Normierung wurde zugunsten einer Ubersichtlichen Versuchs-Matrix
verzichtet. Zur Verbesserung der Merkmale ist dennoch eine gezieltere Filterung denkbar, damit
eine sicherere Trennung der Merkmale mittels des Klassifikators erfolgen kann.

Merkmale

In dieser Arbeit wurden 36 Merkmale verwendet, von denen 14 sowohl auf einer linearen als auch
auf einer logarithmischen Skala berechnet wurden. Da das zu entwickelnde Modell die Gerdusch-
Differenzierung eines Menschen nachbilden soll und das menschliche Gehér sowohl bei Tonhéhen
als auch Lautstarke logarithmisch differenziert, bietet sich die logarithmische Skalierung fir die
Merkmalsextraktion an. Einige der Merkmale weisen wie in Abschnitt 5.2.4 eine lineare Korrelation
auf. Eine Dekorrelation ist fir den Zufallswald aufgrund seiner Eigenschaften nicht zwingend
notwendig, weswegen die Ergebnisse, die mit transformierten Merkmalen ermittelt wurden,
entweder genauso gut oder etwas schwacher ausgefallen sind.

Da die Auswahl der 36 Merkmale zu Beginn empirisch erfolgte, wurden mehrere Methoden zur
Dimensionsreduktion getestet. Hinsichtlich der Ergebnisse von Prazision und Sensitivitat kann die
Anzahl der verwendeten Merkmale mittels der rekursiven Merkmalseliminierung auf acht
Merkmale reduziert werden, da sich die Ergebnisse bei einer héheren Anzahl an Merkmalen nicht
mehr signifikant verbessern. Von diesen acht Merkmalen werden drei im Frequenz- und finf im
Zeitbereich berechnet. Die Frequenzquantile sind ein Mal} fiir die Tonhohe des Geraduschs und die
spektrale Ebenheit ein Mall fiir das Auftreten einer spezifischen Frequenz bzw. eine
Gleichverteilung der Frequenzen. Die Merkmale des Amplituden-Modulations-Ausmalies, die
Amplituden-Modulation sowie der Amplituden-Variation sind ein MaR fiir die Lautstarkendanderung
innerhalb eines Fensters. Die Schiefe des Signals im Zeitbereichs ist ebenso ein MaR fiir den
zeitlichen Verlauf der Lautstarke.

Die lineare Diskriminanzanalyse weist genauso gute Ergebnisse auf wie die 36 untransformierten
Merkmale. Da aufgrund der bindren Klassifikation alle Merkmale auf eine Komponente reduziert
werden konnen, ist nur der mittels der naiven Bayes-Klassifikation ermittelte Schwellwert auf
unbekannten Daten notwendig. Auf eine aufwendigere Klassifikation wie dem Zufallswald kann in
diesem Fall verzichtet werden.

Des Weiteren wurde die Hauptkomponentenanalyse zur Dimensionsreduktion analog zur
rekursiven Merkmalseliminierung getestet. Die Ergebnisse fiir alle 36 Hauptkomponenten war
nahezu identisch zu denen der 36 untransformierten Merkmale. Da die sechs Komponenten, die
mittels der rekursiven Komponenteneliminierung ausgewahlt wurden, wider Erwarten nicht den
sechs ersten Hauptkomponenten entsprachen, wurden mit beiden Arten der sechs
Hauptkomponenten Vorhersagen durchgefiihrt. Beide waren im Mittelwert um bis zu 2 % und in
den Extremwerten bis zu 5 % schlechter als die untransformierten Merkmale. Da die beiden voran
genannten Transformationen im Vergleich die besseren Ergebnisse erzielt haben, wurde die
Hauptkomponentenanalyse nicht mehr auf unbekannten kontinuierlichen akustischen Signalen
getestet.



Kapitel 5: Ergebnisse und Diskussion

Auswahl und Bewertung der Modelle

Trotz der groRen Vielfalt an existierenden Klassifikatoren wurde sich in dieser auf Gberwachten
Lernalgorithmen fokussierten Arbeit auf den Zufallswald sowie eine Bayes-Klassifikation der zwei
Komponenten der linearen Diskriminanzanalyse beschrankt. Die Zuordnung zu unterscheidenden
Klassen erfolgte durch einen Menschen, der wahrend des Labelns Entscheidungen dhnlich einem
Entscheidungsbaum getroffen hat. Daher wurde der Zufallswald als Ensemble-Methode des
Entscheidungsbaums im ersten Schritt als Klassifikator ausgewadhlt. Durch den Einsatz einer
anderen Ensemble-Methode kdnnten die Ergebnisse der einzelnen Bdume anders gewichtet und
somit eine Verbesserung der Ergebnisse erzielt werden. Aufgrund des zeitlich begrenzten Rahmens
wurde in dieser Arbeit darauf verzichtet, weitere Entscheidungsbaum-basierten Klassifikatoren zu
testen und diese zu tunen. Durch den Einsatz der linearen Diskriminanzanalyse der zur Verfliigung
stehenden Merkmale kann zur Klassifikation der verbleibenden zwei Komponenten der Bayes-
Klassifikation, der weniger komplex als der Zufallswald ist, eingesetzt werden.

Die Bewertung der jeweiligen Methodiken erfolgte anhand der Ergebnisse fir Prazisionen sowie
Sensitivitdten beider Klassen. Diese Werte wurden ausgewahlt, da sie zum einen die Verteilung der
Klassen innerhalb der vorhergesagten Klasse und zum anderen die Verteilung der Klassen innerhalb
der wahren Klasse widerspiegeln. Je hoher die Sensitivitat ist, desto mehr Gerdusche der
dazugehorigen Klasse wurden richtig zugeordnet. Bei einem unausgewogenen Datenset spielt
dieser Wert eine wichtigere Rolle als die Prazision. Da das vorliegende Datenset ausgewogen ist,
sollten sowohl die Werte fir Prazision als auch fir Sensitivitdt moglichst hoch sein sowie im idealen
Fall denselben Wert aufweisen. Alle durchgefiihrten Vorhersagen weisen eine maximale Differenz
von 3% innerhalb der vier Werte fiir Prazision und Sensitivitdit auf. Beim Vergleich der
Vorhersageergebnisse der beiden Methodiken, die auf unbekannte kontinuierliche akustische
Signale angewendet wurden, liegen signifikante Uberlappungen der Werte vor, weswegen keine
Methodik eindeutig zu bevorzugen ist.

Ubertragung der Methodik auf unbekannte kontinuierliche akustische Signale

Quialitativ kann am Beispiel in Abbildung 26 gezeigt werden, dass eine Ubertragung der Methodik
zur Vorhersage der beiden Gerduschklassen auf unbekannte kontinuierliche akustische Signale
moglich ist. Aufgrund der fehlenden prazisen Start- und Endwerte der Gerdusche kénnen die
Anteile der Richtig- und Falschklassifizierungen nicht wie bei den vorherigen Untersuchungen
bestimmt werden. Da dies Teil der nachsten Schritte ist, wird diese Diskussion im Kapitel
Zusammenfassung und Ausblick weitergefiihrt.

Dieses kontinuierliche akustische Signal weist weniger bedenkliche Laute als andere Gerausche in
der Vorhersage auf, was zu erwarten war. Ab welcher Quantitdt an bedenklichen Lauten die
Gesamtsituation als alarmierend im Sinne eines Assistenzsystems einzustufen ist, muss zu einem
spateren Zeitpunkt des Projekts in Kooperation mit den Tierdrzten erarbeitet werden.
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6 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

In dieser Arbeit wurde gezeigt, dass eine Trennung von rauschbehafteten Signalen eines
Schweinestalls in den Klassen Bedenkliche Laute und Restliche Gerdusche sowohl mittels eines
Zufallswalds als auch mittels einer naiven Bayes-Klassifikation in Kombination mit einer linaren
Diskriminanzanalyse moglich ist. Fiir jedes der 968 akustischen Signalen je Klasse mit einer Lange
von einer Sekunde wurden 36 Merkmale extrahiert, mit denen fiinf Modelle im Sinne der
stratifizierten Kreuzvalidierung mit dem Klassifikator des Zufallswalds erstellt wurden. Die Tests
dieser Modelle erzielten eine mittlere Prazision sowie eine mittlere Sensitivitdt von 91 %. Mittels
der rekursiven Merkmalseliminierung konnte die Anzahl der benétigten Merkmale auf acht
reduziert werden, ohne eine Verschlechterung der Ergebnisse hervorzurufen. Dieselben Ergebnisse
konnten durch eine lineare Diskriminanzanalyse der 36 Merkmale und einer naiven Bayes-
Klassifikation erzielt werden. Der Falschklassifizierungsanteil der Vorhersagen kann unter
Bericksichtigung der Vorhersagewahrscheinlichkeiten reduziert werden, indem alle unterhalb 60 %
zu uneindeutigen Zuordnungen gezahlt werden.

Des Weiteren wurde gezeigt, dass die Methodik und die auf den Trainingsdaten erstellten Modelle
auch auf kontinuierliche akustische Signale Ubertragen werden konnten. Auch hier lieS sich
qualitativ kein Unterschied zwischen beiden Reduktionsmethoden feststellen. Zur Quantifizierung
der Vorhersagegenauigkeit miissen im Nachgang dieser Arbeit die gelabelten Bereiche des
akustischen Signals prazise herausgearbeitet werden. Unter Umstdnden erreicht eine
Reduktionstechnik dann signifikant bessere Ergebnisse. Aufbauend auf die Vorhersagegenauigkeit
konnen dann gezielt Fenster zum Nach-Labeln ausgewdhlt werden, um den Anteil der
Falschklassifizierungen und den der uneindeutigen Zuordnungen zu verringern.

Im Rahmen des Projekts sollte das nachtrainierte Modell dann auf die akustischen Signale der
stationdren Mikrofone desselben Maststalls angewendet werden. Jedoch koénnen jegliche
Anderung der Randbedingungen, wie zum Beispiel eine verdnderte Hard- oder Software, eine
abweichende Messposition bis hin zu einem anderen Stall inklusive der individuellen Liftungs-,
Futter- sowie Trinkanlagen, einen Einfluss auf die Merkmale haben und somit die
Vorhersageergebnisse des Zufallswalds erheblich verschlechtern, da dieser aufgrund seiner starren
Grenzwerte jeder Entscheidung Veranderungen der Werte nicht abfangen kann. Daher sollten die
Randbedingungen schrittweise variiert und ihre Einflisse auf die Merkmale sowie das
Vorhersageergebnis analysiert werden. Unter Umstanden muss fiir jedes Aufnahmeszenario ein
neues Modell trainiert werden. Zudem ist eine Anpassung der Fensterbreite, der Merkmale, des
Klassifikators sowie des Schwellwerts der uneindutigen Zuordnungen in Abhéangigkeit des
Aufnahmeszenarios denkbar.

Durch die Erhebung weiterer Trainingsdaten kann mit der in dieser Arbeit beschriebenen
Vorgehensweise eine Methodik entwickelt werden, die weitere Schweinelaute erkennt. Aufgrund
der relativ geringen Anzahl der Gerdusche in mancher der untersten Klassen ist dies mit der dieser
Arbeit zugrundeliegenden Datenbasis noch nicht moglich. Beispielsweise ist fiir den Landwirt von
Interesse, liber Anzeichen von Krankheiten frihzeitig informiert zu werden. Eine Ausweitung auf
die Laute Niesen und Husten wadre somit denkbar. Ein System, das die Huster von Schweinen
Uberwacht, ist bereits unter dem Namen Soundtalks der Firma Boehringer-Ingelheim erwerbbar.
Das sichere Erkennen und Unterscheiden mehrerer Klassen ware somit von Interesse und zurzeit
nicht kommerziell verfugbar.

Die in dieser Arbeit entwickelten Vorgehensweise zur Erstellung einer Methodik ist nicht auf den
Schweinestall begrenzt und kann ebenso auf andere Systeme, die akustisch Gberwacht werden
sollen, angewendet werden.
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10 ANHANG

10.1 THEORIE UND MERKMALSBERECHNUNG

Wahrheitsmatrix fiir Multi-Klassen-Problem
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Abbildung 27: Wahrheitsmatrix fiir Multi-Klassen-Problem. Entnommen aus (13).

Python-Implementierung der Merkmale

Tabelle 18: Python-Implementierung der Merkmale des Zeitbereichs.

Python-Implementierung der fiir mehrere Merkmale bendétigten Berechnungen

Berechnung der Intensitat_Zeitbereich = numpy.abs(Amplitude)?

Extrema der Intensitat

des Zeitbereichs; Minima_lIntensitat = (numpy.diff

benétigt fir die (numpy.sign(numpy.diff (Intensitat_Zeit-bereich))) > 0).nonzero()[0] + 1
Amplituden-

Maxima_Intensitat = (numpy.diff
(numpy.sign(numpy.diff (Intensitat_ Zeit-bereich))) < 0).nonzero()[0] + 1

Modulations-Werte

Extrema = [Minima_lIntensitat, Maxima_Intensitat].sort()

Python-Implementierung der Merkmale

Merkmal Python-Implementierung

maximale Amplitude maxAmplitude = max(numpy.abs(Amplitude))

Energie Energie = scipy.integrate.simpson (y = numpy.abs(Amplitude), x = Zeit)
Lautstarke Lautstdrke = numpy.sgrt (sum(n*n for n in Amplitude)/len(Amplitude))
Mittelwert Mittelwert = numpy.mean(numpy.abs(Amplitude))

Varianz Varianz = numpy.var(numpy.abs(Amplitude))

Schiefe Schiefe = scipy.stats.skew(numpy.abs(Amplitude))
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Wélbung

Wélbung = scipy.stats.kurtosis(numpy.abs(Amplitude))

Amplituden-
Modulations-Rate

AmpModRate = len(Extrema) / Fensterldnge

Amplituden-
Modulations-Ausmafd

AmpModExtent = numpy.mean(numpy.abs (numpy.diff(Extrema)))

Amplituden-Variation

AmpVar = numpy.sum(numpy.abs (numpy.diff(Extrema))) / Fensterldange

Harmonizitat

Harmonizitat = Signal_Analysis.features.signal (signal = Amplitude, rate =
Aufnahmerate)

Tabelle 19: Python-Implementierung der Merkmale des Frequenzbereichs.

Python-Implementierung der fiir mehrere Merkmale benétigten Berechnungen

Berechnung FFT-
Intensitat

fft = numpy.fft.fft(Amplitude)
FFT-Intensitat = numpy.real(fft * numpy.conj(fft))

Berechnung der
normalisierten
kumulativen Intensitat;
bendotigt zur
Berechnung der
Quantile

Norm_Kum_Int_Freq = numpy.cumsum( Intensitdt_Frequenzbereich) /
numpy.sum(Intensitat_Frequenzbereich)

Python-Implementierung der Merkmale

Merkmal Python-Implementierung

Mittelwert Mittelwert = numpy.mean (Intensitat_Frequenzbereich[0:Aufnahmerate/2])
Varianz Varianz = numpy.var (Intensitdt_Frequenzbereich[0:Aufnahmerate/2])
Schiefe Schiefe = scipy.stats.skew (Intensitdt_Frequenzbereich[0:Aufnahmerate/2])
Woélbung Wolbung = scipy.stats.kurtosis (Intensitat_Frequenzbereich

[0:Aufnahmerate/2])

Frequenz mit héchster
Amplitude

Freq_max_Amp = Frequenz[numpy.where( numpy.fft.fft(Amplitude) ==
max(numpy.fft.fft(Amplitude) [0:Aufnahmerate/2]))[0]]

Realer Anteil Fourier-
Koeffizient

FFT_Koeffizient_real = numpy.real (max(numpy.fft.fft(Amplitude)
[0:Aufnahmerate/2]))

Imaginarer Anteil
Fourier-Koeffizient

FFT_Koeffizient_imaginar = numpy.imag (max(numpy.fft.fft(Amplitude)
[0:Aufnahmerate/2]))

Frequenz Quantil 25%

fq25% = Frequenz [np.where(Norm_Kum_Int_Freq >= 0.25)[0][0]]

Frequenz Quantil 50%

fq50% = Frequenz [np.where(Norm_Kum_Int_Freq >= 0.50)[0][0]]

Frequenz Quantil 75%

fq75% = Frequenz [np.where(Norm_Kum_Int_Freq >= 0.75)[0][0]]

Spektrale Ebenheit
= Wiener Entropie

(f, S) = scipy.signal.periodogram(Amplitude, fs = Aufnahmerate,
scaling='density')
Spektrale_Ebenheit = numpy.mean(S) / scipy.stats.mstats.gmean(S)
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10.2 SKizze MASTSTALL

Alle Aufnahmen wurden in dem in Abbildung 28 skizzierten Maststall getatigt. Im Rahmen des
Projekts wurden dort vier stationdre Mikrofone mit eigenem Aufnahmesystem installiert. Die
Aufnahmen zum Training des Modells wurden mit einem mobilen Mikrofon getatigt, was Uber
dieselben Buchten gehangt wurde. Die Position des Mikrofons wurde zwischen den Aufnahmen
variiert und hing an beiden Stellen, die in der Draufsicht markiert sind. Alle Buchten sind durch
metallische Wande von 1 m Hbhe voneinander getrennt und verfligen Uber Spaltenboden. Die
AuRenwande sind gemauert wahrend die Decken mit Schaumstoff verkleidet sind. Da die Decke
teilweise schrag verlauft, ist auch dies in der Skizze vermerkt. Die Decke beginnt ab einer Héhe von
1,6 m bis 2,5 m bis sie die Deckenh6he von 2,8 m erreicht hat. Futter- sowie Wasserautomaten,
deren Versorgungsleitungen sowie Balken bzw. Saulen sind in der Skizze nicht vermerkt. Zur
besseren Veranschaulichung sind ebenfalls zwei Fotos aus dem Bereich der akustisch Gberwachten
Buchten hinzugefiigt.

Draufsicht Sicht auf Wand
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@ Mobiles Mikrofon
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Abbildung 28: Skizze Maststall.
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10.3 DATENBLATTER

Ausziige aus dem Datenblatt zu Behringer ECM8000

Technical Specifications
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2 MEASUREMENT COMDENSER MICROPHONE ECMB000 Technical Specifications

"EN) MEASUREMENT CONDENSER MICROPHONE ECM8000

Ultra-Linear Measurement Condenser Microphone

FEATURES

Ultra-finear condenser microphone for measurement and recording application

Perfectly suited for room equalization application plus high-resolution studio recording and live applications
Exceptionally flat frequency response and wltra-high sound resolution

Evenly weighted, true omnidirectional pattemn

Works with phantom power from +15 to +48V

Perfect for use with the Behringer ULTRACURVE or any other analyzer

Ultra-low nose fransformerless FET input eliminates low-frequency distortion

Gold-plated 3-pin XLR connector for highest signal integrity

Swivel stand mount and transport case incduded

MELATIVE MESPONSE I o2

By ER T mmernn
LS A
Specifications

Type electr. condensar

Palar Pattern omnidirectional

Impedance 200 Ohims

Sensitivity 7048

Freq. Response 20-2000 Hz

Connector gold-plated ¥LR

Phantom Power +151t0 +48V

Weight 1369

BEAUINGE! 1S L2 LaNTY STIVNG M MALIn the b ghest prolessnal sEndass. AS 2 sesul o thesa afits, mostiCINoms may De mae Ham U e i e i xstng
progur b withoet prir notica. Spec cations and appeatance may diftes hom these sted or Isiraied.

€ 071 Marsk: Tre Gobal Brands Linl. Vachikcal pecTications and appearance e sebject ko change wiout notke. Thainformation contzined hassin s comex o the m e of pentng. All iracen ks 262 the peaperty of el i pecive cwnas.
Marskc Tribe Ginhial Brands Ll aocets no Kadiity for 2ny dam ages o ko which may besusfered by any person whi seiles efther whial yor in part upen any destription, photograpt or staftement motzined hessn
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USB Audio/MIDI Interface with MIDAS Mic Preamplifiers MIDAS Mic Preamplifier
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&

Va0

59



Kapitel 10: Anhang

26 U-PHORIA UMCA404HD/UMC204HD/UMC202HD/ UMC22/UM2

U-PHORIA UMC404HD/UMC204HD/UMC202HD/UMC22/UM2 Controls

U-PHORALA LURCAD4HE

38 U-PHORIA UMCA04HD/UMC204HD/UMC202HD/UMC22/UM2

U-PHORIA UMC404HD/UMC204HD/UMC202HD/UMC22/UM2 Controls

)

Schritt 2: Bedienelemente

MIC/LINE 1 (UM2 & UMC22) / INPUT
1 &2 (UMC202HD & UMC204HD)
/INPUT 1 - 4 (UMC404HD) XLR /
6,35 mm-Kombianschliisse. Hier
schlie@en Sie Mikrofone, Instrumente
oder Audioguellen mit Line-Pegel an.

INST 2 (UM2 & UMC22)
6,35 mm-Anschluss. Hier schlieBen Sie
Instrumente und Audioguellen an.

LINE/ INST-Wahltaste (UMC202HD /
UMC204HD / UMC404HD). Damit
bestimmen 5Sie, ob eine Signalquelle mit
Line- oder Instrumentenpegelam XLR /
6,35 mm-Kombieingang anliegt.

PAD-Wahltaste (UMC202HD / UMC204HD
/ UMC404HD). Bei Aktivierung wird der
Eingangspegel der angeschlossenen
Signalquelle verringert.

®

DIRECT MONITOR-Wahltaste
{UM2/UMC22 / UMC202HD).

Bei Aktivierung ist das latenzfreie
Direktmonitoring der Eingangssignale
(keine Verzdgerung) eingeschaltet.

STEREO/MONO-Wahltaste (UMC204HD
& UMC404HD). Bei Aktivierung kann man
diean INPUT 1 und INPUT 2 (UMC204HD)
oder INPUTS 1 -4 (UMC404HD)
angeschlossenen Audiosignalein

Mono abhéren.

MIX-Drehregler (UMC204HD &
UMC404HD). Damit stellen Sie das
Pegelverhaltnis der Eingangssignale
und Playback-Signale 1-2 am MAIN
OUT-Ausgang und am 3 -Ausgang ein
{wenn MONITOR A fiir den s -Ausgang
gewahlt ist).

MONITOR A/B-Wahitaste
(UMC204HD & UMC404HD).
Bei Aktivierung werden
die Ausgangskanile 3 & 4
zum i -Ausgang geleitet.

PHONES-Drehregler (UMC202HD
/UMC204HD / UMC404HD). Damit
stellen Sie den Ausgangspegel am ¢
(Kopfhiirer)-Ausgang ein.

SIG LED zeigt an, dass ein Audiosignal auf
dem Kanal iibertragen wird.

MIC/LINE GAIN 1 (UM2) /GAIN 1 &2
(UMC22 / UMC202HD /UMC204HD) GAIN 1
— 4 (UMC404HD) Drehregler. Damit stellen
Sie den Pegel fiir die Eingange MIC/LINE
1(UM2), MIC/LINE 1 & INST 2 (UMC22),
INPUT 1 &2 (UMC202HD & UMC204HD)
oder INPUT 1 — 4 (UMC404HD) ein.



)

INST GAIN 2-Drehregler (UM2).
Damit stellen Sie den Pegel am
INST 2-Eingang ein.
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Quick Start Guide 39

+48 VLED zeigt an, dass die +48 V
Phantomspannung aktiviert ist.

DCIN (UMC404HD) Hier schlieBen
Sie das Gerdt dber den mitgelieferten
Netzadapter ans Stromnetz an.

{3 -Ausgang. Hier schlieBen Sie lhre

CLIP LED zeigt an, dass das Audiosignal Kopfhirer zum Abspielen und Mischen MIDIIN/OUT (UMC204HD & UMC404HD)

auf dem Kanal zu laut ist. Drehen Sie den des Audiomaterials an. Hier schliefien Sie externe MIDI Controller

entsprechenden GAIN-Regler nach links, i i und Module an. CDE

bis die CLIP LED nicht mehr leuchtet. USB Typ B-Anschluss. Hier schiiefSen Sie —
Ihren Computer an. PLAYBACKOUTPUTSA1&2/B3 &4

MIDIIN/OUT LEDs (UMC204HD (UMC204HD) / PLAYBACK OUTPUTS A

& UMC404HD) zeigen MIDI- +48V ON/OFF-Wahlschalter 1/L & 2/R/ B 3/L & 4/R (UMC404HD) Hier

Signalaktivitaten an. aktiviert +48V Phantomspannung schlieBen Sie externe Lautsprecher fir
(erforderlich fiir professionelle Studio- zusitzliche Monitoring-Anwendungen an.

OUTPUT (UM2 / UMC22/ UMC202HD) / Kondensatormikrofone).

MAIN OUT (UMC204HD & UMC404HD) INSERTS 1 & 2 (UMC204HD) / 1- 4

Drehregler. Damit steuern Sie (@ 1L &2(R) OUTPUTS (UM2 / UMC22 (UMC404HD) Hier schlieBen Sie externe

den Ausgangspegel an den 1(L) /UMC202HD) /L &R MAIN O_UT Signalprozessoren an.

% 2(R) OUTPUTS (UM2 / UMC22 / (UMC204HD & UMC404HD) Hier schlieBen

UMC202HD) oder den L & R MAIN OUTs Sie aktive Studiomonitore fiir die

(UMC204HD & UMCA04HD). Wiedergabe und Abmischung an.

POWER LED zeigt an, dass das

Gerdt eingeschaltet ist.

60 -PHORIA UMC404HD/UMC204HD/UMC202HD/UMC22/UM2
L] L]
Specifications
Model UMC404HD UMC204HD UMC202HD
Preamp 4 xMIDAS design 2% MIDAS design
Type 4x XLR/TRS combo connector 2x XLR/TRS combo connector

(Mic/Line/Instrument) (Mic/Line/Instrument)

Input level attenuation

4x Pad switch 2xPad switch

Frequency response

10Hz-50kHz (0/-3dB)

Impedance

Micin: 3k / Instrumentin: 1 MQ

Max. input level

Mic: -4 dBu / Line: +20 dBu / Instrument: -3 dBu

Phantom power

+48V, switchable

1x%" stereo (Phones),

24" TRS (Main Line Out), 1x %" stereo (Phones),

1x %" stereo (Phones),

Type 2x XLR (Main Line Out), 2%%" TRS (Main Line Qut), p ;
%% TRS (Playback Line Out), 4XRCA (PlaybackLine Out) 2x%"TRS (Line Qut)
4xRCA (Playback Line Qut)
Frequency response 10Hz-43kHz(0/+0.3dB)

Max. output level

+3dBu



Kapitel 10: Anhang

Quick Start Guide 61

&N
Model UMC404HD UMC204HD UMC202HD
Dynamic range 100 dB, A-weighted 110 dB, A-weighted
Frequency response 10Hz-43kHz (0/+0.3dB)
Type 4x%"TRS 2xW"TRS n/a
Impedance 100 0 Send / 10kQ Return n/a
Max. input level +3dBu nfa
MIDI /O
5-pin DIN; 1in, 1out
Monitoring
Direct monitor control Mix Balance control (input <> playback) Direct Monitor switch
Headphones D] cueing Monitor A/B switch (out 1-2 / 3-4 select) nfa
Security Lock
Kensington security lock
Digital Processing
Supported sample rates 441/48/88.2/96/176.4/192 kHz
Computer Bus Connectivity
USB 2.0, type B
62 U-PHORIA UMC404HDYUMC204HD/UMC202HD/UMC22/UM2
EN  Specifications
Model UMC404HD UMC204HD UMC202HD
(Operating systems Mac 05 X¥, Windows XP* or higher*

Mac*: No driver required / CoreAudio supported
Windows*: Available as download from behringer.com

Drivers

Power consumption Max. 2.5 W
USE connector (bus-powered from USB connector
Power supply computer) and adapter (bus-powered from computer)
Mains voltage 100-240V~,50/60 Hz n/a
. 45.81x292 x 130 mm 46.45x185x 130 mm 4645%170x 125 mm
Dimensions (Hx WD) (1.78x115x5.1") (1.8x73x51") (13x67x49")
Weight 1.2kg (2.7 Ibs) 0.6kg (1.41bs) 0.5kg (1.2 1bs)




