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Zusammenfassung

Die Ereignisdetektion ist eine Problemstellung der statistischen Signalverarbeitung. Ein
zeitlich abhéngiges, statistisches Signal wird dabei auf UnregelméBigkeiten untersucht.
Diese UnregelmaBigkeiten werden Ereignisse genannt. Insbesondere ist dabei interessant,
dass die Ereignisse vor dem Auftreten vollkommen unbekannt sind; das heift, es liegen
ausschlieBlich Informationen tiber den Normalfall vor. Dadurch werden die Ereignisse
als Abwesenheit des Normalfalls angenommen: sind die Abweichungen zu dem, was als

normal angenommen wird, grof3, so wird gesagt, dass ein Ereignis beobachtet wurde.

Bedingte Zufallsfelder sind diskrete Markov-Modelle, die auf dem Prinzip der maxi-
malen Entropie beruhen. Dieses Prinzip gibt eine Empfehlung zu Verteilungsfunktionen,
die man zur Modellierung verwenden kann: sind alle testbaren Informationen, die einem
gegeben sind, in einem Modell integriert, so ist die Verteilung, die am besten die statisti-
schen Daten beschreibt, diejenige mit der maximalen informationstheoretischen Entropie.
Wendet man dieses Prinzip auf Markov-Modelle an, so bilden vedingte Zufallsfelder

eine optimale Losung zur Beschreibung von Daten.

Der Kern dieser Arbeit ist es, eine Methodik zu beschreiben, wie bedingte Markov-
Zufallsfelder auf das Problem der Ereignisdetektion angewendet werden konnen. Diese
Modelle besitzen Eigenschaften, die in der Ereignisdetektion interessant sind, insbeson-
dere sind sie in der Lage, sehr unterschiedliche Datenquellen in einem geschlossenen
Modell zusammenzufassen, sowie mit unvollstindigen Daten weiterhin eine Klassifikati-
on ausfiihren zu kénnen. Bei der Uberfiihrung dieser Modelle zur Ereignisdetektion wur-
de darauf geachtet, dass besondere Eigenschaften des bedingten Markov-Zufallsfeldes

erhalten bleiben.

Die Methodik, die im Folgenden beschrieben wird, ist dafiir entworfen worden, ein
komplettes System zur Ereignisdetektion zur Verfiigung zu stellen. Hierunter fillt die
Entwicklung eines uniiberwachten Trainings von bedingten Zufallsfeldern, die Beschrei-
bung von Markov-Modellen, die die Vorteile von bedingte Zufallsfeldern mit einfacheren
Modellen, den Maximum-Entropy-Markov-Modellen, vereint, und die Interpretation

von Ergebnissen bei angewendeten Methoden.
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1 Einleitung

1.1 Problemstellung

Die Ereignisdetektion [4, 44] ist ein praktisch relevantes Problem der Mustererkennung
und gehort in den Teilbereich der Zeitreihenanalyse. Unter einer Zeitreihe versteht man
hierbei in der Regel ein zeitdiskretes Signal. Dieses umfasst sowohl eindimensionale
als auch mehrdimensionale Signale, zum Beispiel Videosequenzen. Dieses Signal soll
in zwei Klassen eingeteilt werden: die eine Klasse ist der sogenannte Normalfall, die
andere das Ereignis. Der Normalfall gilt als Regelfall, das heift, er ist in der Zeitrei-
he iiberrepriasentiert und bekannt. Das Ereignis ist stark unterrepridsentiert, das heifl3t,
Beispiele hierfiir sind sehr selten innerhalb des Signals; auch in einer gro3en Menge
von Beobachtungen kann es vorkommen, dass das Ereignis selten oder iiberhaupt nicht
beobachtet wird. Die Aufgabe der Ereignisdetektion ist es, dieses Ereignis in dem Signal
zu erkennen.

Die Seltenheit des Ereignisses wirft dabei das Problem auf, dass es nur schlecht zu
modellieren ist. Durch diese Unterreprédsentation des Ereignisses wird oft angenommen,
dass das Ereignis innerhalb des Problems unbekannt ist; das heift, weder der Zeitpunkt
noch die Ausprigung des Ereignisses sind vor dem Eintreten bekannt. Eine ldngere
Beobachtung zum Erlernen dieses Falls ist somit nicht oder nur schwer moglich.

Ferner kann die Variation des Ereignisses in einigen Fillen deutlich groer als die des
Normalfalls angenommen werden. Das erschwert es, die Ereignisdetektion durch eine
direkte Erkennung durchzufiihren, da die Beschreibung des Ereignisses oft nicht umfas-
send ist. Stattdessen wird eine indirekte Einordnung durchgefiihrt: wird die Hypothese
abgelehnt, dass der Normalfall beobachtet wird, wird angenommen, dass das Ereignis
eingetreten ist.

Die Aufgabe der Ereignisdetektion kann demzufolge darauf zuriickgefiihrt werden,
Unterschiede vom Normalfall zu erkennen. Ist der Unterschied nach einem gegebenen
Maf grof3, wird angenommen, dass das Ereignis beobachtet wurde. Im folgenden werden
nur Beispiele des Normalfalls verwendet, um dieses Mal} zu bestimmen; diese Menge

wird Trainingsmenge genannt. Dieses ist der Extremfall der Uberreprisentation des



Abbildung 1.1: Beispiel eines Ereignisses: Kollision mit einem Objekt (Einzelbilder mit
Markierung). Im unteren Bereich sind die verwendeten Merkmale zu
sehen.

Normalfalls, bei dem in der Trainingsmenge das Ereignis nicht beobachtet wird, da es
jedoch auch hierfiir Beispiele gibt [13], ist dieser Fall ebenfalls relevant.

Zusammengefasst ldsst sich Ereignisdetektion somit auf Folgendes zuriickfiihren.
Gegeben sei eine Menge von Beispielen, die ausschlieBlich oder vornehmlich dem
Normalfall entsprechen. Die Aufgabe ist es, anhand dieser Beispiele ein Modell des
Normalfalls und ein MaB fiir die Abweichung von diesem zu erstellen. Mit Hilfe dieses
Mafes werden neue Messungen dahingegen bewertet, ob sie vom Normalfall abweichen.
Sollte die Abweichung grof3 ausfallen, wurde das Ereignis detektiert.

Mittels der Problemstellung der Ereignisdetektion konnen viele unterschiedliche
Probleme erfasst werden. Uberwachungsprobleme bilden hierunter eine Gruppe der
pragnantesten Beispiele. Dabei werden Messungen in einer Umgebung getitigt, zum
Beispiel werden Areale mittels Kameras, technische Gerite mittels geeigneter Sensoren
oder medizinische Faktoren iberwacht. Die Messungen werden iiber lange Zeitriume
gesammelt, in denen kein Ereignis auftritt; insbesondere bei der Videoiiberwachung
konnen Monate und Jahre vergehen, bevor ein Ereignis stattfindet. Daher kann zwar eine
groB3e Datenbank iiber Messungen bei gegebenem Normalfall angesammelt werden, das
Ereignis jedoch ist in dieser Menge nur selten oder gar nicht enthalten.

Die in dieser Arbeit diskutierte Version der Ereignisdetektion ist ein Spezialfall der
Ein-Klassen-Klassifikation [44]. Hierbei wird ein Modell fiir nur eine bekannte Klasse
erstellt. Neue Messungen werden dahingehend eingeteilt, ob sie zur bekannten Klasse
gehoren oder nicht. Bei der Ereignisdetektion wird jedoch immer ein zeitabhingiges
Signal angenommen. Dieses bringt vor allem zwei Besonderheiten mit sich. Erstens
konnen Messungen zu einem Zeitpunkt als normal gelten, zu einem anderen hingegen

als Ereignis. Zum Beispiel kann das Betreten eines Biiroraumes am Tag normal sein,



nachts gilt dieses hingegen als Einbruch. Zweitens konnen zur Klassifikation statistische
Abhingigkeiten zu Messungen genutzt werden, die zu anderen Zeitpunkten aufgenom-
men wurden. Dadurch werden Informationen iiber den Kontext fiir die Klassifikation
genutzt.

Klassische Verfahren basieren oft auf kiinstlichen neuronalen Netzen, Support Vector
Machines' [44] (SVMs), Hidden-Markov-Modelle [65, 88] (HMMs) oder anderen Dich-
teschitzern [89]. Diese Verfahren sind etabliert, gelten allgemein als effizient und werden
oft und fiir sehr unterschiedliche Verfahren eingesetzt. Um diese Standardverfahren fiir
ein neues Problem zu nutzen, werden die Messwerte fiir gewohnlich zunichst prozessiert,
das hei3t in einen Merkmalsraum transformiert, der topologische Eigenschaften besitzt,
auf den das Modell beruht. Insbesondere bei SVMs ist diese Transformation essentieller
Bestandteil des Modells [2, 16, 44].

Ein groB3es Problem bei der Ereignisdetektion wird dabei allerdings in den meisten
Fillen ignoriert. Das Ereignis gilt fiir gewohnlich als unbekannt. Somit kénnen keine
statistischen Eigenschaften des Ereignisses vorausgesetzt werden. Folglich ist nicht
bekannt, ob die Form der Transformation fiir die Ereignisse, die auftreten werden,
geeignet ist: Es kann der Fall eintreten, dass die vorher gesetzten Annahmen zu streng
fiir die Detektion eines Ereignisses sind, das heilit, dass durch implizite oder explizite
Annahmen die Klassifikationsgiite beeintrichtigt werden kann Insbesondere lassen sich
die Annahmen nicht auf Daten des Ereignisses priifen, sodass hier eine Generalisierung
eines Verfahrens beeintrichtigt ist.

Die Alternative ist, die Informationen, die einen in Form von bekannten Messungen
gegeben sind, auszunutzen, und anschlieBend ein Modell zu wihlen, dessen Annahmen
moglichst gering sind. Eine Losung dieser Problemstellung ist die Verwendung von
Modellen maximaler Entropie. Ein anderer Ansatz ist es, nur datengetriebene Modelle

zu nutzen oder moglichst die Annahmen in dem Modell zu begrenzen.

1.2 Eigene Beitrage

Die in dieser Arbeit beschriebenen Verfahren lassen sich in zwei Gruppen einteilen. Die
erste Gruppe [52] besteht aus Verfahren, die mittels mehrerer Messungen eine Vorhersa-
ge dafiir treffen, wie eine folgende Messung erwartet wird. Weicht die Beobachtung von
dieser Erwartung ab, so wird angenommen, dass ein Ereignis beobachtet wurde. Dieser

Ansatz ist nicht statistisch, es wird demnach keine Verteilung geschitzt; implizite statisti-

'Bei einigen Verfahren ist es auch im Deutschen iiblich, den englischen Begriff zu verwenden.



sche Annahmen werden dadurch abgeschwicht, dass die Vorhersage nur abschnittsweise
getitigt wird und somit keine globale Verteilung notwendig ist. Dieses Vorgehen ist
explizit dafiir entwickelt worden, die Probleme in den Annahmen zu reduzieren, auch

wenn sie nicht vollstindig vermieden werden.

Die zweite Gruppe [48-51] beinhaltet Verfahren, die auf den sogenannten bedingten
(Markov-) Zufallsfeldern (engl. conditional random fields [41], CRFs) beziehungsweise
Maximum-Entropy-Markov-Modellen [54] (MEMMs), siehe Abbildung 1.5, basieren.
Es handelt sich bei diesen Modellansitzen um datenabhédngige Markov-Zu fallsfelder
[22, 28, 31, 41, 65]. Der Unterschied zwischen ihnen liegt insbesondere im Aufbau des
Zufallsfeldes.

Um einen allgemeinen Uberblick zu geben, werden in Kapitel 2 zunichst iibliche
Verfahren zur Ereignisdetektion vorgestellt. Ferner werden unterschiedliche Problemstel-
lungen genauer behandelt, die zur Ereignisdetektion gezédhlt werden konnen. In Kapitel 3
wird anschlieBend ein neues Verfahren zur Ereignisdetektion vorgestellt. Dieses Modell
basiert auf der Idee der linearen Vorhersage, die Zusammenhinge innerhalb kurzer
Abschnitte betrachtet.

In Kapitel 4 werden die Grundlagen fiir die danach folgenden Verfahren besprochen,
das sind CRFs und MEMMs. Diese beiden Konzepte werden sowohl als Markov- als
auch logarithmisch-lineare Modelle [69] betrachtet. Eine Vereinheitlichung zu einer
echtzeitfahigen Auswertung befindet sich in Abschnitt 4.6.

Bei diesen Verfahren handelt es sich um hybride Markov-Modelle [22]. Dabei werden
die Abhingigkeiten der Zufallsvariablen des Modells in einem Graphen dargestellt;
eine eingehende Kante zeigt an, von welchen Variablen jede Variable abhiéingig ist. Bei
Hybrid-Graphen erlaubt man gegenseitige Abhéngigkeiten, sodass sie nur gemeinsam
bestimmt werden konnen. Ein Vergleich von gerichteten, ungerichteten und hybriden
Graphen ist in Abbildung 1.4 zu sehen. Ungerichtete Kanten werden durch Geraden
angezeigt, gerichtete durch Pfeile. Hybride Graphen erlauben deutlich komplexere und
dadurch fahigere Strukturen, wie in den folgenden Kapiteln dargestellt wird.

Die CRFs werden in Kapitel 5 fiir die Ereignisdetektion angepasst. Dieses Modell
besitzt gegeniiber klassischen CRFs einige Neuerungen. Fiir gewohnlich werden CRFs
mittels einer Merkmalssequenz und einer dazugehorigen sogenannten Zustandssequenz
trainiert. Das CRF wird derart gestaltet, dass es mit denselben Messungen dieselbe
Sequenz als Ausgabe liefert. Dafiir miissen fiir iibliche CRFs sdmtliche moglichen

Elemente der Zustandssequenz in der Trainingsmenge vorhanden sein.

In dieser Arbeit wird das CRF um die Moglichkeit erweitert, auch auf ein unbekanntes



Element, das hei3t das Ereignis, zu trainieren. Die iibrigen Elemente der Zustands-
sequenz beschreiben hierbei den Normalfall. Zusitzlich wird gezeigt, wie auf eine
bekannte Zustandssequenz verzichtet werden kann. Diese Modifikationen erweitern die
Anwendbarkeit von CRFs deutlich, da hier eine weitere Einschrinkung des klassischen
Ansatzes aufgehoben wird.

In Kapitel 6 werden anschlieBend Experimente beschrieben. In diesen wurde in
unterschiedlichen Versuchen gezeigt, dass die vorgestellten Modelle in vielen moglichen
Situationen angewendet werden konnen. Die grofe Variation der Anwendungsgebiete
ist ein wichtiges Argument fiir die hier vorgestellten Algorithmen. Die Verfahren und
Ergebnisse wurden in [48-52] verdffentlicht.

Die wissenschaftlichen Beitrige dieser Arbeit sind das Vorstellen eines Malles zur
Analyse von Zeitreihen fiir die Ereignisdetektion, die Uberfiihrung des Normalfalls
in die Darstellung eines CRFs, die Entwicklung eines Trainingsverfahren fiir CRFs
mit einem Zustand ohne Beispiele, die automatische Einteilung eines Datensatzes in
unterschiedliche Segmente mittels eines CRFs, die Verbindung zwischen MEMM und
CRF in Form eines Hybrid-Graphen und die Anwendung der entwickelten Algorithmen
auf reale Datensitze. Da die verwendeten Methoden auf andere Daten respektive andere
Merkmalstransformationen angewendet werden als klassische Verfahren, wurde auf

einen Vergleich mit Hinsicht auf Uberlegenheit in den meisten Fillen verzichtet.

1.2.1 Ereignisdetektion mittels linearer Vorhersage

Bei den Verfahren, die im Folgenden diskutiert werden, ist es die Voraussetzung, den
Normalfall erkennen zu konnen, um ein Ereignis zu erkennen. Das schlief3t unterschied-
liche Merkmale des Normalfalls mit ein. Eines davon, das in vielen Verfahren ignoriert
wird, ist die zeitliche Abfolge der Beobachtungen.

Sind sowohl die moglichen Ausprigungen als auch die zeitliche Abfolge bekannt,
kann oft eine neue Messung vorhergesagt werden, das heifit, man stellt eine Schitzung
tiber sie an, bevor die Messung getitigt wurde. Eine gro3e Abweichung von dieser
Vorhersage ist somit ein Ereignis.

Eine Moglichkeit, eine solche Vorhersage zu treffen, ist die mittels eines linearen
Modells [39, 43, 66]. Hierbei wird eine neue Messung als eine gewichtete Summe von
vorherigen Messungen und einem Fehlerterm betrachtet [73, 82]. Als Vorhersage wird
der Erwartungswert dieser Methode verwendet. Dieses Vorgehen hat den Vorteil, dass

zur Bestimmung des Modells nur die Gewichte bestimmt werden miissen. Dies kann in



dem Sinne geschehen, dass fiir eine Reihe an Messungen, also die Trainingsdaten, eine
Vorhersage moglichst prizise ist.

Ein mogliches Maf ist die Summe der Quadrate der Fehler: hierfiir werden die Gewich-
te derart gewihlt, dass fiir die Trainingsmenge das Quadrat der Abweichung zwischen
der Vorhersage und einem tatsdchlichen Messwert minimal ist [73, 82]. Das Filter, das
fiir diese Messwerte eine Vorhersage titigt, wird im Folgenden Prddiktor genannt. Mit
Hilfe von Pridiktoren werden Vorhersagen iiber zukiinftige Messwerte getitigt; ist diese
Vorhersage gut, so wird der Normalfall angenommen, ist die Abweichung grof3, das
Ereignis.

Um die Einfachheit des Modells der linearen Vorhersage mit komplexeren Szenarien
zu kombinieren, in denen die Annahmen des Modells nicht global gelten, wird in dieser
Arbeit eine Kombination mehrerer solcher linearen Vorhersagen genutzt. Insbesondere
erlaubt diese Methode es, dass sehr unterschiedliche Priadiktoren fiir unterschiedliche
Segmente gute Ergebnisse liefern konnen.

Es handelt sich bei dem Verfahren somit um einen Multi-Filter-Ansatz. Diese Filter
werden in ein geschlossenes Modell gesetzt, die Ausgabe erfolgt fiir alle Filter gemein-
sam. Dabei wird sowohl der individuelle Fehler als auch die Haufigkeit, mit der ein
Pridiktor gute Vorhersagen titigt, beriicksichtigt. Das Ergebnis ist ein skalarer Wert, der
mit einem Schwellwert verglichen werden kann. Fiir diesen Wert werden sowohl zeitliche
Zusammenhinge als auch sinnvolle Bereiche der Messwerte gemeinsam bewertet.

Das Modell wird im Detail in Kapitel 3 beschrieben. Es folgt der klassischen Vorge-
hensweise der Ereignisdetektion, das heilit, es ist eine Methode, die direkt mit anderen
verglichen werden kann, da sie dieselben Ereignisse detektiert, das sind Abweichun-
gen von beobachteten Werten. Daher wird dieses Verfahren auch in den Experimenten
in Abschnitt 3.3 mit einem klassischen Modell, einem HMM, verglichen [44]. Das
HMM wurde gewihlt, da es fiir das gesetzte Szenario die besten moglichen Ergebnisse
verspricht. Um die Aussagen zu verallgemeinern, werden in einer Simulation auch
Vergleiche zu einem Gaul3’schen Mischmodell (GMM), das hei3t ein Mischmodell
aus mehreren Normalverteilungen, die sich in Mittelwert und Varianz unterscheiden,

gezogen.

1.2.2 Markov-Modelle zur Ereignisdetektion

Markov-Modelle [22, 31, 41, 44, 54, 65] sind effektive Methoden zur Beschreibung von
komplexen Daten. Es sind statistische Modelle, das heift, ein zentraler Bestandteil dieser

Verfahren sind Zufallsvariablen. Diese Zufallsvariablen sind abhidngig voneinander und



Abbildung 1.2: Beispiel eines Transitionsgraphen eines Markov-Modells [65]. Die Far-
ben (mogliche Zustinde des Markov-Modells) werden durch Kreise
dargestellt, die moglichen Ubergiinge durch Pfeile. Das Modell nimmt
zu einem festen Zeitpunkt stets eine der Farben an. Im Wechsel zum
ndchsten Zeitpunkt wechselt das System von einer Farbe in die néchste
mit einer gegebenen Wahrscheinlichkeit, hier durch a( - , - ) notiert.

bilden so ein Netzwerk, das es erlaubt, die Zusammenhinge komplexer physikalischer

Systeme besser zu beschreiben, als es ohne solche Verbindungen moglich wiire.

In den Verfahren, die spiter in dieser Arbeit besprochen werden, werden die Zu-
fallsvariablen in zwei Klassen unterteilt: eine Klasse ist eine statistische Betrachtung
der Merkmale, die fiir die Analyse verwendet werden. Diese werden im Folgenden
Beobachtungen genannt, da sie durch eine Messung observierbar sind. Ein Messwert ist
eine Realisierung der Beobachtung. Durch diese Notation kann von einer Beobachtung
zu einem Zeitpunkt gesprochen werden, bevor sie gemessen wurde; dieses Vorgehen ist

insbesondere fiir Vergleiche unterschiedlicher Markov-Modelle hilfreich.

Die zweite Klasse, die Zustinde, sind dem jeweiligen Modell eigen, das heif3t, durch
sie werden unterschiedliche Modelle beschrieben. HMMs und CRFs bestehen aus diesen
beiden Klassen; ein sehr wichtiger Unterschied ist, dass bet HMMs jedem der Zustidnde
eine Verteilung der Beobachtungen zugeordnet ist, wihrend bei CRFs die Beobachtungen
als gegeben angenomen werden und ihre Verteilung nicht modelliert wird. Fehler, die
durch ungiiltige Annahmen der Modellierung entstehen, werden somit vermieden.

Schon an diesem grundliegenden Unterschied zwischen den Modellen zeigt sich auch
der Vorteil der Notation: es ist moglich, ein Netzwerk von Beobachtungen und Zustinden

im Allgemeinen zu erldutern, wobei deutlich die observierbaren und die bestimmten



@ @ Modellierung
- s(4)

Abbildung 1.3: Abhédngigkeitsgraph eines HMMs, das eine Markov-Kette bildet. In
dieser Darstellung werden statistische Abhéngigkeiten deutlich. Ins-
besondere ist sichtbar, dass eine Messung in diesem Modell nur von

vorherigen Messungen abhingt und diese Abhiingigkeiten ausschlieBlich
tiber das Markov-Modell beschrieben wird.

Zufallsvariablen unterschieden werden konnen. Eine Beobachtung, die an einem fes-
ten Punkt in der zeitlichen Abfolge getitigt wird, hat Einfluss auf die benachbarten
Zufallsvariablen. Dieses Netzwerk kann somit im Vorfeld geplant werden, bevor die tat-
sdchliche Messung stattfindet. Nach dieser Messung sind diese Knoten bestimmt, daraus
folgt ebenfalls eine Konkretisierung der Zustinde. Um diesen Unterschied zwischen
der Modellierung und einer Instanz zu verdeutlichen, wird in dieser Arbeit zwischen
einer Beobachtung, die an einem Zeitpunkt geplant ist, und ihrer Instanz, dem Messwert,
unterschieden, auch wenn dieses ansonsten nicht in jeder Verdffentlichung zu diesen
Modellen der Fall ist.

Die Markov-Modelle, die in dieser Arbeit besprochen werden, sind diskret sowohl
in der zeitlichen Abfolge als auch in den moglichen Zustinden. Aufgrund letzterer
Eigenschaft existiert auch der Begriff finite state model, das heilit ein Modell mit
endlichen Zustédnden [54]. Jeder der Zustinde nimmt in einer Realisierung eine der
moglichen Ausprigung an. Um die Zustidnde von den Auspriagungen zu unterscheiden,
wird im Folgenden oft von Fdrbungen gesprochen. Eine Instanz eines Zustands ist somit
eine Farbe. Ein Zustand ist an einen Zeitpunkt gebunden und statistisch, eine Farbe kann
von mehreren Zustinden angenommen werden. Dadurch existiert auch bei den Zustinden
eine deutliche Unterscheidung zwischen den statistischen Zufallsvariablen und ihren
Instanzen. Diese Notation ist an die Firbung der Graphentheorie angelehnt, allerdings
handelt es sich bei den Modellen in dieser Arbeit nicht um ein Farbungsproblem [6].

Eine sehr hiufig anzutreffende Darstellung eines HMMs mit einer endlichen Anzahl

von moglichen Zustdnden ist die mittels eines Transitionsgraphen [65]. Ein Beispiel fiir
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(a) Ungerichteter Graph (b) Gerichteter Graph (c) Hybrider Graph

Abbildung 1.4: Vergleich eines ungerichteten Graphen (a), eines gerichteten Graphen
(b) und eines hybriden Graphen (c), der sowohl gerichtete als auch
ungerichtete Kanten enthilt.

einen solchen befindet sich in Abbildung 1.2. Ubergiinge mit der Wahrscheinlichkeit
0 wurden hierbei aus Griinden der Ubersichtlichkeit nicht mit dargestellt. Dieser Tran-
sitionsgraph beschreibt die Uberginge von einer Farbe in die niichste, bietet demnach
eine von der Zeit unabhingige Betrachtung des Modells. Ein solcher Graph lésst sich fiir
alle in dieser Arbeit besprochenen Markov-Modelle erzeugen. Anhand dieses Graphen
wird die Wahrscheinlichkeit dafiir dargestellt, dass eine Farbe einer anderen folgt. Diese
Ubergangswahrscheinlichkeit charakterisiert das Markov-Modell.

Ubergangsgraphen sind iiblicherweise gerichtete und gewichtete Graphen. Jedes
Gewicht einer Kante entspricht der Wahrscheinlichkeit, dass nach einer Farbe eine
andere oder dieselbe Farbe beobachtet wird. Hierbei gilt die Nebenbedingung, dass die
Summe der ausgehenden Kanten gleich 1 ist; das kann derartig interpretiert werden,
dass fast sicher eine Messung stattfindet. Ist die Wahrscheinlichkeit, dass eine Farbe
mehrfach hintereinander beobachtet wird, groler als O, so ist eine entsprechende Kante
im Graphen vorhanden (in Abbildung 1.2: Kante a(1, 1)).

Im Fall eines HMMs ist jeder Farbe eine Verteilung zugeordnet, aus denen die Mes-
sungen gezogen werden konnen. Auf diese Art lésst sich ein Ereignis bestimmen: ist die
durch die Verteilung gegebene Likelihood eines gemessenen Merkmals gering, so wird
angenommen, ein Ereignis beobachtet zu haben.

Gleichzeitig besitzen Markov-Modelle die Moglichkeit, die intuitive Klassifikation
von Situationen darzustellen. Jeder Farbe kann eine atomare Aktion zugeordnet werden,
zum Beispiel in einem Uberwachungsszenario, dass eine Person den Raum betritt oder
mit einem bestimmten Gegenstand interagiert oder ihn verlisst. Diese atomaren Aktionen
werden sequentiell durchgefiihrt, das heil3t, dass zuerst die Person den Raum betreten

muss und erst danach alle Aktivititen im beobachteten Raum beendet, wenn sie ihn



Abbildung 1.5: Abhingigkeitsgraph eines MEMMs. Im Vergleich zu einem HMM fillt
auf, dass die Zustdnde von den Beobachtungen abhingen, nicht umge-

kehrt. Diese topologische Anderung hat grundlegende Auswirkungen
auf die Anwendbarkeit des Modells.

Abbildung 1.6: Abhingigkeitsgraph eines linearen CRFs. Anders als das MEMM bilden
die Zustidnde des CRFs einen ungerichteten Graphen. Dadurch verteilt
sich die Information bidirektional im Graphen, die Farbe eines Zustandes
hingt sowohl von vorherigen als auch von folgenden Zustinden ab.

anschlieBend verldsst. Durch die Einteilung in diese atomaren Aktivitidten wird eine
Kette erzeugt, die der kompletten Handlung entspricht. Diese Kette ldsst sich mittels
Markov-Modellen darstellen. Darum werden im Folgenden insbesondere Markov-Ketten
[65] betrachtet. Ein Beispiel fiir ein solches Modell ist in Abbildung 1.3 dargestellt. Bei
dieser Darstellung wird die Abhédngigkeit der zeitdiskreten Zufallsvariablen und der
Messungen gezeigt. Dieser Graph ist fiir die weiteren Verfahren niitzlich, weswegen er
gegeniiber anderen Darstellungen bevorzugt wird.

Als Vereinfachung wird angenommen, dass zu einem Zeitpunkt n der Zustand s(n)
vorliegt, und der zeitliche Abstand zu n — 1 und n + 1 gleich ist. Dadurch sind die
Zeitpunkte, an denen die Zustdnde definiert sind, immer im gleichen Abstand zueinander.

Um zuzulassen, dass eine Aktion eine langere Zeit einnehmen kann, wird erlaubt, dass
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mehrere benachbarte Zustinde dieselbe Farbe annehmen. Diese Einschrinkung ist fiir
die Darstellung der Modelle hilfreich, allerdings nicht notwendig, das heifit, die Modelle
sind ebenfalls mit nicht dquidistanten Zeitpunkten anwendbar.

Die Ereignisdetektion mittels eines Markov-Modells kann derart gestaltet werden, dass
die Markov-Kette auf Irregularititen untersucht wird. Werden zum Beispiel Aktionen
nicht in bekannter Reihenfolge oder nicht in bekannten Zeitriumen durchgefiihrt, ist
dieses als Ereignis zu bewerten. Markov-Modelle bieten demnach die Mdoglichkeit,
natiirliche Interpretationen fiir die Ereignisdetektion anzuwenden, weswegen sie hierfiir

sehr interessant sind und den Kern dieser Arbeit bilden.

1.3 Notation

In dieser Arbeit werden iibliche Notationen beziiglich Vektoren und Matrizen verwendet.
Das bedeutet, diese werden durch gerade, hervorgehobene Buchstaben notiert, wobei
ein GroBbuchstabe eine Matrix oder eine Sequenz von Vektoren beschreibt, ein kleiner
Buchstabe einen Vektor. Eine Ausnahme bilden hierbei griechische Buchstaben, mit
denen Parametervektoren notiert werden: diese werden nie hervorgehoben, um der
Notation zu folgen, die bei den hiesigen Methoden iiblich ist, sieche zum Beispiel [28,
41]. Vektoren sind immer Spaltenvektoren, es sei denn, sie sind explizit transponiert.
Wird eine Matrix oder ein Vektor aus Elementen zusammengesetzt, so wird dieses

mit eckigen Klammern angezeigt. Somit ist der Vektor aus 1, 2 und 3

1
2 | =[1,2,3]".
3

Ein Vektor oder eine Matrix kann durch einen Laufindex angegeben werden. Der erste

Laufindex zeigt spaltenweise, der zweite zeilenweise den Index an. Somit ist

ein Vektor, und

a(l,1) a(1,2) a(1,3)
[a(ivj)]?,jzl = a 71) a(272) CL( 73)
a(3, a(3,2) a(3,
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eine Matrix. Diese Zusammensetzung kann auch einen Vektor respektive eine Matrix
aus anderen Vektoren oder Matrizen erzeugen.
Des Weiteren werden als Ubergang zwischen logischen Aussagen und Zahlen die

Iverson-Klammern [34] verwendet. Das heif3t, dass der Ausdruck

1 falls das Pradikat P wabhr ist,

171 = { 0 sonst e
verwendet wird. Dieser ist insbesondere fiir CRFs hilfreich und wird auch in anderen
Veroftentlichungen iiber CRFs verwendet [28, 41].

Eine Besonderheit in der Notation sind Graphen, die ebenfalls durch GroBbuchstaben
beschrieben werden. Die wichtigsten Graphen sind Markov-Felder. Hierbei ist ein nicht
hervorgehobener gro3er Buchstabe ein Symbol fiir ein allgemeines Markov-Feld, ein
hervorgehobener grof3er Buchstabe impliziert eine Markov-Kette. Diese Betonung auf
Ketten wird an dieser Stelle verwendet, da Markov-Ketten fiir die vorgestellten Methoden
die wichtigste Form von Zufallsfeldern sind. Ublicherweise wird der Buchstabe s fiir
Zustande verwendet; eine Farbe wird durch den Buchstaben ( notiert. Allenfalls fiir
allgemeinere Betrachtung von Graphen, abseits von Markov-Feldern, wird eine andere
Notation verwendet; dieses wird explizit angezeigt. Da hierbei eine doppelte Notation
zu Matrizen entsteht, wird stets im Kontext von Ketten respektive Matrizen gespochen,
sodass eine Verwechslung vermieden wird.

In dieser Arbeit werden vor allem Zeitreihen analysiert. Das bedingt, dass Auswer-
tungen an Zeitpunkten stattfinden. In dieser Arbeit werden wie iiblich diese Zeitpunkte
durch Ganzzahlen angezeigt, das heifit, z(n) ist der Messwert mit Zeitindex n. Dieser
Zeitindex bezieht sich immer auf die aktuelle Sequenz; in zwei Sequenzen, zum Beispiel
zwel aufeinander folgenden Zeitreihen, kann derselbe Index n zwei unterschiedliche
Zeitpunkte bedeuten, ndmlich der n-te Messwert der jeweiligen Zeitreihe. Der erste
Zeitindex ist 1. Der Buchstabe n bezeichnet immer eine Messung zu einem diskreten

Zeitpunkt. Wird sich auf eine stetige Zeit bezogen, so wird der Index ¢ verwendet.
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2 Methoden zur Ereignisdetektion

Auch wenn viele der Methoden, die in dieser Arbeit diskutiert werden, fiir eine gro3e
Variation von Problemen anwendbar sind, ist der zentrale Anwendungsfall die Ereignis-
detektion. Hierbei ist zu beachten, dass dieser Begriff unterschiedlich verwendet wird.
Was in dieser Arbeit unter Ereignisdetektion zu verstehen ist, wird im Folgenden anhand
einiger Beispiele und bekannter Methoden erldutert. Hierbei wird zunichst ein genereller
Uberblick geliefert; auch wenn spiter ausschlieBlich unbekannte Ereignisse betrachtet
werden, wird im folgenden Kapitel diese Einschriankung zunichst nicht gesetzt, um den
grofleren Zusammenhang darstellen zu kénnen.

Oft findet man Methoden zur Ereignisdetektion im Bereich der Uberwachungssysteme,
zum Beispiel in [12, 33, 59, 70, 88]. Neben konkreten Anwendungen lisst sich dieses
Problem abstrakt erfassen, was zur Erkldarung der Ereignisdetektion hilft. Bei dem Pro-
blem der Uberwachung verfolgt man das Ziel, den Normalfall, also regulire Messungen,
und die Ereignisse, die sich insbesondere durch UnregelmifBigkeiten auszeichnen, zu
unterscheiden. Jede Messung wird einem der beiden Fille zugeordnet. Folglich muss zu-
nichst ein Mal} oder eine Beschreibung des Normalfalls definiert werden, gegebenenfalls
ebenso vom Ereignis.

Die Messwerte konnen sowohl durch eine Aufteilung der Sensoren an unterschiedli-
che Messpunkten rdaumlich differenziert sowie durch Messungen zu unterschiedlichen
Zeitpunkten zeitlich differenziert bestimmt werden. Ferner konnen sie auch im sto-
chastischen Sinne unterschiedlich verteilt sein, beispielsweise durch eine Kombination
unterschiedlicher Sensoren. Diese Messungen kann man durch einen zeitabhédngigen
Vektor x(t) représentieren, wobei jede Komponente des Vektors z;(¢) einen Messwert
des Sensors 7 zum stetigen Zeitpunkt ¢ reprasentiert. Sensoren, die mehrdimensionale
Signale wiedergeben, konnen der Einfachheit halber als eine Anzahl eindimensionaler
Sensoren betrachtet werden. Sofern mehrere zeitlich getrennte, gespeicherte Messwerte
zu einem festen Zeitpunkt zur Klassifikation genutzt werden, verwendet man eine ent-
sprechende Verzogerung des Messwerts z(t), also (¢ — 7). Eine Kombination beider
Fille ist ebenfalls moglich, also zum Beispiel der Vektor x(t) = [z(t), z(t — 7)] . Hier-

durch konnen Messwerte ganzer Zeitintervalle bei einer einzelnen Auswertung genutzt
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werden, was fiir eine Zeitreihenanalyse niitzlich sein kann. Die konkrete Auswertung
hingt direkt vom Problem selbst ab. Dennoch gibt es einige grundlegende Ansitze, diese

Daten zu interpretieren.

Oft wird zur Abstraktion von den direkten Messwerten ein mathematisches Modell
zur Ereignisdetektion verwendet, zum Beispiel in [38, 59]. Es gibt unterschiedliche
Modellierungen fiir das Problem, den Normalfall von den Ereignissen zu unterscheiden.
Im einfachsten Fall steht eine zuvor festgelegte Beschreibung des Normalfalls bereit,
was bedeuten kann, dass ein Messwert einen vorher festgesetzten Schwellwert nicht
tiberschreitet. Ein Beispiel ist die Temperaturiiberwachung eines Gerites mit einer
kritischen Temperatur. Erreicht die Arbeitstemperatur diesen Wert, werden MaB3nahmen
eingeleitet; daher ist dieses Ereignis fiir die Arbeitsweise ein wichtiger Hinweis. In
diesem einfachen Fall ist keine weitere Modellierung notwendig. Es konnen jedoch
Fille eintreten, bei denen eine derart einfache Unterscheidung zwischen Ereignis und
Normalfall nicht moglich ist, oder wo das Problem zuvor auf diesen Fall abgebildet

werden muss.

Ist eine einfache vorherige Schwellwertbestimmung nicht moéglich, wird oft ein
Klassifikator entworfen und auf eine Trainingsmenge trainiert [44]. Dabei existieren
mehrere Ansitze, in welcher Form die Klassifikatoren entworfen werden konnen. Sind
geniigend Beispiele der Ereignisse vorhanden, so kann das Problem der Ereignisdetektion
als Zwei-Klassen-Problem aufgefasst werden [7]. Dabei wird eine neue Messung einem
der beiden Fille zugeordnet. Sind mehrere Ereignisse oder Normalfille zu unterscheiden,
so ist dieses ein Multi-Klassen-Problem [27, 71]. Ersteres ist offensichtlich ein Spezialfall
des Multi-Klassen-Problems. Dieses setzt zumindest eine Trainingsmenge oder eine
Beschreibung des Ereignisses voraus. Typische Losungen fiir diese Probleme sind
GMMs [89], HMMs [32] und als stetige Alternative hierzu Kalman-Filter [46, 76, 78],
kiinstliche neuronale Netze [1] sowie SVMs [44].

In anderen Fillen wird das Ereignis in der Trainingsmenge als unterreprédsentiert an-
genommen und daher das Ereignis nicht direkt trainiert [44]. Die Motivation dahinter ist,
dass nicht sdmtliche Variationen des Ereignisses in die Trainingsdaten mit aufgenommen
werden konnen. Zudem sind Ereignisse oft sehr selten und weisen in einigen Problem-
stellungen auch eine grofere Variation als der Normalfall auf, sodass eine Modellierung
des Ereignisses schwierig ist. Der Normalfall kann hingegen in diesen Fillen deutlich
besser beschrieben werden. Ein Klassifikator muss unter diesen Annahmen demnach
ausschlieBlich oder iiberwiegend anhand von Beispielen des Normalfalls trainiert wer-

den. Da die Voraussetzungen fiir diese Methoden einfacher zu erfiillen sind als in dem
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Fall, dass das Ereignis ausreichend genau bekannt ist, ist dieser Fall fiir die Praxis von
besonderer Bedeutung.

In den nachfolgenden Kapiteln werden insbesondere Klassifikatoren verwendet, die
den letzteren Ansatz verfolgen. Als Erweiterung kommt hinzu, dass der Normalfall in
weitere Subkategorien aufgeteilt wird. Wird der Normalfall detailliert verstanden, ist
eventuell eine genauere Unterscheidung zum Ereignis moglich. Damit knnen auch sehr

komplexe Probleme behandelt werden, die eine hohe Praxisrelevanz haben.

Die Anwendungsgebiete der Ereignisdetektion sind mannigfaltig. Offensichtlich sind
hierbei Uberwachungssysteme ein sehr wichtiger Bereich. Diese Uberwachungssysteme
selbst konnen sehr unterschiedliche Fille umfassen, von Netzwerkkommunikation [25]
iber akustische Signale [83, 89] bis hin zu Videoiiberwachung [7]. Die hier vorgestellten
Beispiele sollen jedoch nicht als eine erschopfende Menge verstanden werden, sondern
aufzeigen, wie gro3 die Spannweite dieser Systeme ist. In Abschnitt 2.1 wird auf
unterschiedliche Uberwachungssysteme genauer eingegangen. Neben der Uberwachung
existieren allerdings auch andere Einsatzmoglichkeiten der Ereignisdetektion. Hiermit
befasst sich Abschnitt 2.2. In Abschnitt 2.3 werden bekannte Methoden fiir dieses

Problem erlautert.

2.1 Uberwachungssysteme

Eines der wichtigsten Einsatzgebiete der Ereignisdetektion sind Uberwachungssysteme.
Uberwachungssysteme dienen der Beobachtung in sehr unterschiedlichen Szenarien.
Bekannt ist insbesondere die automatische Videoiiberwachung, die durch die immer
groBer werdende Verbreitung von Videokameras in jiingerer Vergangenheit sehr an
Bedeutung gewonnen hat [7, 12, 30, 33, 38, 40, 70, 79, 87].

Neben der Videoiiberwachung ist ferner jede Form von Sensoren fiir die Ereignisde-
tektion denkbar, die zeitabhingige Werte liefern. Dabei kdnnen von einzelnen Sensoren
iiber homogene Netzwerke bis hin zu Sensornetzwerken, die aus sehr unterschiedlichen

Sensoren bestehen, verwendet werden [1, 26, 46].

Ferner existieren auch andere Quellen, aus denen Daten fiir die Ereignisdetektion
generiert werden konnen. Ein Beispiel hierfiir ist die Uberwachung von Netzwerkkom-

munikation [27].
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Abbildung 2.1: Beispiel von Uberwachungsaufnahmen und mogliche “Merkmale”, die
aus den Videosequenzen extrahiert werden konnen. Die Bilder werden
in einer zeitlichen Sequenz aufgenommen. Die fiir die Entscheidung
der Aktion wichtige Information ist in einer einzelnen Aufnahme nicht
vorhanden und muss aus dem zeitlichen Zusammenhang genommen
werden.

2.1.1 Videouberwachung

Die Videoiiberwachung ist eines der grundlegenden Probleme der Ereignisdetektion
und wird zum Beispiel in [12, 33, 42, 49, 70, 79, 90] behandelt. Dieses Problem wird
durch die wachsende Anzahl an Uberwachungskameras motiviert. Die automatische
Auswertung ist notwendig, da die manuelle Interpretation der Videodaten bei sehr selte-
nen Ereignissen ermiidend ist und zudem die grole Anzahl an Kameras den personellen
Aufwand erhoht. Eine automatische Auswertung erschwert ferner den Missbrauch der
Daten, da Informationen, die zwar zum Normalfall gehoren, aber personlich sind, nicht
von Menschen gesichtet werden [85].

Ein System fiir die Videoiiberwachung besteht fiir gewohnlich aus einer oder mehreren
Kameras [40, 88]. In der Regel sind diese an festen Positionen stationiert, in seltenen
Fiéllen werden sie auch mobil verwendet [12].

Ein typisches Beispiel fiir die Videoiiberwachung, das auch in dieser Arbeit betrachtet
wird, ist die Uberwachung einer Szene. Das bedeutet, die Kamera nimmt einen festen
Raum auf, oder ein Hintergrundmodell wird erstellt und mit den neuen Informationen
erweitert; letzteres wird insbesondere bei beweglichen Kameras [12] verwendet.

Desweiteren wird angenommen, dass die Szene nicht leer ist, das heifit, dass Ob-
jekte oder Personen im sichtbaren Bereich vorhanden sind. In der beobachteten Szene
werden im Normalfall spezielle Aktionen, zum Beispiel iibliche Arbeitsschritte oder
Bewegungsablidufe, durchgefiihrt. Diese werden von einer Kamera registriert. Als kon-
kretes Beispiel sei hier ein Wachmann genannt, der in einem per Kamera iiberwachten
Gebiet seiner Tatigkeit nachgeht. Das heif3t, er betritt und verlésst die beobachtete Szene,

ebenso kontrolliert er eventuell vorhandene Raume oder Gegenstinde. Diese Aktionen
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sollen von einem Algorithmus als Normalfall klassifiziert werden. Von den Aktionen
des Normalfalls sollen insbesondere solche differenziert werden, die ein Dieb oder
Einbrecher durchfiihren wiirde. Diese sollen als Ereignis klassifiziert werden. Dabei sind

die Aktionen des Diebes dem Uberwachungssystem nicht vorher bekannt.

Dieses spezielle Beispiel zeigt einige interessante Aspekte der Ereignisdetektion. Im
Normalfall werden mehrere unterschiedliche Aktionen durchgefiihrt. Es kann umsténd-
lich sein, diese zuvor separat zu betrachten, also alle Kategorien des Normalfalls im
Vorfeld zu erfassen und speziell zu markieren. Daher ist es oft nicht praktikabel, einen
tiberwachten Lernalgorithmus derart anzuwenden, dass er die Unterfille des Normalfalls
beriicksichtigt. Ein sogenannter blinder Lernalgorithmus, also ein Algorithmus, der ohne
derartig markierte Trainingsdaten auskommt, ist folglich wiinschenswert. Allerdings
ist es aufwendig, die Aktionen des Wachmanns im Nachhinein zu benennen, sofern so
ein blinder Lernalgorithmus verwendet wurde. Da diese Aktionen jedoch gemeinhin
dem Normalfall zuzuordnen sind, ist eine genauere Benennung der Aktion auch nicht

notwendig fiir die Uberwachung des Bereichs oder im Sinne der Ereignisdetektion.

Ein weiterer interessanter Aspekt ist, dass die Aktionen eines potentiellen Diebes
nicht zuvor bekannt sind. Da er jedoch darauf aus ist, seine Aktionen zu verschleiern,
kann angenommen werden, dass sie sich moglichst wenig von denen des Wachmanns
unterscheiden. Ferner wird er sich nicht durch aufféllige Kleidung oder das Zeigen von
auffilligen Gegenstinden verraten wollen. Dieses wird ihm erleichtert, da er oft nicht
direkt seine Aktionen zur Kamera gewandt durchfiihren muss; das heif3t, Kameras konnen
derart installiert sein, dass sie nicht die zu beobachtenden Objekte im sichtbaren Bereich
haben, zum Beispiel, um einen gro3eren Bereich abdecken zu konnen. Demnach sind
Aktionen, das sind Bewegungen und Interaktionen mit Objekten im iiberwachten Bereich,
die einzige Informationsquelle, die zur Detektion von Ereignissen genutzt werden kann.
Somit konnen die Aktionen im Zusammenhang betrachtet werden, um auf diese Art
mehr Informationen zu gewinnen; es ist also hilfreich, hier die Ereignisdetektion als

Zeitreihenanalyse zu verstehen.

Aus diesen Randbedingungen lassen sich Anspriiche an einen Algorithmus zur Uber-
wachung bestimmen. Insbesondere der Spezialfall, bei dem der Normalfall ebenfalls
in Subkategorien aufgeteilt wird, ist sehr niitzlich, da elementare Aktionen damit er-
fasst werden. Eine spezielle Aktion als Ereignis zu bezeichnen, ist nicht sinnvoll, da
diese Aktion sehr umfassend definiert werden muss; fiir multiple Ereignisse erhoht

sich das Problem, dass Messwerte unterreprisentiert sind und somit nur schwer im
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Vorfeld trainiert werden konnen. Des Weiteren ist ein uniiberwachter Lernalgorithmus

vorzuziehen.

2.1.2 Sensornetzwerke

Ein weiteres Szenario, in dem die Ereignisdetektion wichtig ist, ist die Uberwachung von
Sensornetzwerken. Dabei kann man zwischen homogenen und heterogenen Netzwerken
unterscheiden [58]. In homogenen Netzwerken werden Sensoren derselben Art mit
denselben Parametern an unterschiedlichen Positionen des zu tiberwachenden Bereiches
oder Objektes platziert. Auch wenn die Einsatzmoglichkeiten dieser homogenen Netz-
werke beschrinkt sind, sind sie oft in Verwendung, und die Verbindung der Daten in
einem geschlossenen System ist oft einfacher als in inhomogenen Netzwerken.

In einem inhomogenen Netzwerk werden Sensoren unterschiedlicher Typen mit-
einander verbunden. Hierbei ist zu beachten, dass die Daten, die von den Sensoren
aufgenommen werden, sich in ihren statistischen und analytischen Eigenschaften wie
Momente und Dimensionen unterscheiden konnen. Diese Einschrinkung kann fiir viele
Methoden zur Ereignisdetektion, bei denen die Verteilung der Daten modelliert wird,
problematisch sein. Sind ferner die statistischen Eigenschaften unbekannt, so kann die
geschlossene Modellierung fiir viele Methoden ausgeschlossen sein.

Diese Arbeit befasst sich insbesondere mit Methoden, die fiir inhomogene Sensornetz-
werke geeignet sind. Ein Netzwerk von unterschiedlichen Sensoren, die unter anderem
Temperatur, Luftfeuchtigkeit und Bewegungen von Tiiren messen, ist hierbei ein reell
existierendes Beispiel, das aus diesem Grund eine zentrale Bedeutung hat; unter anderem
ist in [48] ein solches System verwendet worden.

Temperatur und Luftfeuchtigkeit konnen fiir gewohnlich derartig modelliert werden,
dass sie mit Hilfe einer Mischverteilung mehrerer Normalverteilungen ausreichend
genau beschrieben werden. Fiir die Bewegung der Tiir wird folgende Modellierung
angenommen. Ein Sensor sendet wie oft in einem bestimmten Zeitintervall, zum Beispiel
in einer Minute, die Tiir geoffnet und geschlossen worden ist. In einem iiblichen Haushalt
wird eine spezifische Tiir selten verwendet, das heifit, die Wahrscheinlichkeit, dass der
Sensor keine Betitigung meldet, ist sehr hoch. An mehreren Zeitpunkten am Tag wird die
Tiir allerdings verwendet. Wird die Tiir einmal in einem Zeitintervall betétigt, kann die
Wabhrscheinlichkeit hoch sein, dass sie innerhalb desselben Zeitintervalls auch mehrmals
verwendet wird. Zum Beispiel ist es moglich, dass mehrere Gegenstidnde innerhalb einer
Wohnung von einem Ort zum anderen nacheinander transportiert werden. Eine solche

Verteilung ist schwer als Normalverteilung zu modellieren.
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Viele der bekannten Methoden, zum Beispiel die am hdufigsten verwendete Model-
lierung eines HMMs [65], nehmen eine Mischverteilung von Normalverteilungen oder
direkt eine einzelne Normalverteilung an. Eine Transformation einer Zufallsgrof3e in

eine andere mit einer anderen Verteilung ist unter Umstdnden moglich.

2.1.3 Andere Datenquellen

Neben Videodaten und Netzwerken von Sensoren sind auch viele andere Datenquellen

denkbar. Dieses soll hier nur angeschnitten und nicht erschopfend aufgezihlt werden.

Ein oft betrachtetes Thema ist die Uberwachung von Netzwerkkommunikation. Dabei
werden die Datenstrome an sich analysiert, es werden also keine Netzwerke von Senso-
ren oder Kameras zur Uberwachung eingesetzt [27]. In diesen Datenstromen werden
Ereignisse gesucht, zum Beispiel Angriffe von auflerhalb. Ein Ereignis ist in der Regel
bekannt; das heifit, es wird in dem Datenstrom nach bekannten Mustern gesucht. Da
die Angriffe oft komplizierten, aber bekannten Mustern entsprechen und der regulire
Ablauf diffus ist, ist dieses Vorgehen oft der giinstigere Fall. Diese Muster konnen auch

in einem liberwachten Trainingsalgorithmus gelernt werden.

In medizinischen Zusammenhiingen werden Uberwachungssysteme oft eingesetzt.
Bekannt ist vor allem die Uberwachung von biologischen Parametern eines Patienten,

zum Beispiel mittels der Elektrokardiographie [9].

Ein Beispiel, das auch niher in den Experimenten in Abschnitt 6.1 betrachtet wird, ist
die Detektion eines Kontrastmittels bei Operationen, in etwa bei der Behandlung einer
krankhaften Verengung eines Herzkranzgefif3es. Bei einer perkutanen transluminalen
koronaren Angioplastie (PTCA) [14] wird diese Verengung mechanisch erweitert. Dazu
wird bei der sogenannten Ballondilatation [13—15] ein Ballon zu der Verengung gefiihrt
und ausgedehnt. Um diese Position zu finden, sollen die Gefde mittels Rontgen-Bildern
beobachtet werden. Allerdings sind Gefifle auf Rontgenbildern fiir gewohnlich nicht
sichtbar. Daher wird ein Kontrastmittel verwendet. Das Erreichen dieses Kontrastmittels
in dem beobachteten Bereich kann als Problem fiir die Ereignisdetektion betrachtet
werden [51]. Zu Beginn der Prozedur ist kein Kontrastmittel im sichtbaren Bereich,
dieses definiert den Normalfall. Unbekannt ist, wie sich das Bild bei Auftritt des Kon-
trastmittels verdndert. Dieses kann als Ereignis aufgefasst werden. In Abschnitt 3.3 wird

auf dieses Beispiel genauer eingegangen.
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2.2 Alternative Einsatzmoglichkeiten der
Ereignisdetektion

Der klassische Einsatzzweck der Ereignisdetektion sind Uberwachungssysteme. Aus
diesem Grund wurde auf dieses Beispiel ganz besonders eingegangen. Allerdings kann
die Ereignisdetektion vielseitig angewendet werden. Insbesondere lassen sich einige
klassische Probleme auf die Ereignisdetektion abbilden und damit die Methoden, die fiir
die Ereignisdetektion entwickelt worden, anwenden.

Ein Beispiel wurde bereits in Abschnitt 2.1.3 genannt. Mit Hilfe von Rontgenauf-
nahmen werden Bereiche observiert, die einer medizinischen Behandlung unterliegen.
Neben biologischen Parametern konnen auch solche beobachtet werden, die durch die
Behandlung notwendig sind; in diesem Fall ist es die Anwendung eines Kontrastmittels,
um Arterien in den Rontgenaufnahmen sichtbar zu machen.

Prinzipiell lassen sich die entsprechenden Parameter des Bildes messen und bewerten.
Der Einfluss der Anwesenheit des Kontrastmittels ldsst sich demnach qualitativ messen.
Dadurch ist es moglich, zum Beispiel durch eine direkte Schwellwertbildung eine
Entscheidung zu treffen, ob das Kontrastmittel im sichtbaren Bereich ist oder nicht.

Ein solches System besteht zum Beispiel darin, Arterien im Bild zu erkennen. Hiermit
wurde bereits erfolgreich dieses Problem behandelt [13—15]. Allerdings sind hier mehrere
Annahmen notwendig, um die Arterien zu erkennen, so zum Beispiel iiber die Form
dieser GefédBe. Sind diese Annahmen verletzt, zum Beispiel durch die sehr gut sichtbare
Anwesenheit einer Kaniile, ist die Qualitét dieses Messwertes beeinflusst. Aufwendiger
zu messende Eigenschaften miissten also genutzt werden, um dieses Problem mit weniger
Annahmen in derselben Form, also durch einfache Schwellwertbildung, zu behandeln.

Eine Alternative hierzu ist, hoher entwickelte Klassifikatoren zu nutzen. Die Me-
thoden der Ereignisdetektion gehoren hierzu. Dabei wird nur angenommen, dass das
Kontrastmittel irgendeinen Einfluss auf gemessene Parameter hat. Dieser Einfluss wird
aber als unbekannt angenommen. Dadurch ist das System deutlich fehlertoleranter.

Folglich wird die Aufnahme gestartet, der Messwert wird extrahiert. Das System
wird anhand der ersten Aufnahmen trainiert. Nach einigen Sekunden werden dann
beliebige Anderungen in der Sequenz detektiert, nicht nur Ausschlige des Wertes in
einer bestimmten Richtung. In Abschnitt 6.1 wird dieser Ansatz zur Detektion eines
Kontrastmittels an einem Beispiel gezeigt.

Dieses Verfahren gehort zu der Klasse der Detektion von Veridnderungen (auf Englisch

Change Detection) [4, 29]. Diese Detektion kann als ein Spezialfach der Ereignisde-
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tektion betrachtet werden. Hierbei werden unbekannte Veridnderungen von statistischen
Eigenschaften detektiert. Die Ereignisdetektion umfasst allerdings auch den Fall, dass
sich der Normalfall in bestimmten Bereichen dndert.

Dieses Beispiel soll dazu dienen, zu zeigen, dass die Ereignisdetektion nicht aus-
schlieBlich zur Uberwachung eingesetzt werden kann. Andere Probleme lassen sich auf
die Prinzipien abbilden. Der Einfachheit halber wird im Folgenden in der Regel von

einem Uberwachungsproblem ausgegangen.

2.3 Bekannte Methoden der Ereignisdetektion

Zur Ereignisdetektion werden viele unterschiedliche Methoden verwendet. Diese Me-
thoden umfassen probabilistische und nicht-probabilistische Modelle, deskriptive und
generative Methoden, ferner auch zeitabhédngige und zeitlich invariante Methoden [1, 4,
44, 47]. Die meisten Methoden beinhalten ein Trainingsverfahren. Dieses kann sowohl
in einer expliziten Lernphase bestehen, als auch adaptiv in dem Algorithmus selbst
verwendet werden.

Ein wichtiges Beispiel einer Methode, die zur Ereignisdetektion verwendet wird,
ist die Supportvektormaschine (SVM) [44, 71]. Eine SVM ist ein Klassifikator, der
zweil oder mehr Klassen auseinander halten kann. Es handelt sich hierbei um eine
erweiterbare, nicht-probabilistische, deskriptive Methode. Prinzipiell mit einer linearen
Entscheidungsgrenze verwendet, kann mit Hilfe des sogenannter Kerne (engl. kernel)
[16, 61] auch eine komplexere Entscheidung getroffen werden.

Bekannte Kerne sind vor allem polynomiale Kerne und solche, die auf Gauf3’schen
Basisfunktionen basieren [16]. Insbesondere letztere Kerne zeigen gute Ergebnisse bei
der Klassifikation von zunéchst unbekannten Verteilungen, vor allem bei komplexen
Beschreibungen des Normalfalls oder der Ereignisse [2].

Fiir den Fall der bekannten Ereignisse kann eine Multiklassen-SVM zur Ereignisdetek-
tion verwendet werden. Bei unbekannten Ereignissen ist jedoch eine Einzelklassen-SVM
[84] von Vorteil. Hierbei wird die SVM nur anhand des Normalfalls trainiert. Bei dieser
Klassifikation wird insbesondere ein Kerne auf Grundlage der Gaul3’schen Basisfunktion
verwendet.

Kiinstliche neuronale Netze werden ebenfalls zur Ereignisdetektion verwendet. Ins-
besondere im Fall der Uberwachung haben sie sich als eine praktische Methode erwie-
sen [44]. Kiintliche neuronale Netze sind, wie SVMs, deskriptive, nicht-probabilistische
Modelle.
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Zeitreihenanalysen werden oft mittels autoregressiver Modelle durchgefiihrt, eben-
falls fiir die Ereignisdetektion [20]. Ein solches Verfahren wird in Kapitel 3 verwendet.
Hierbei werden lineare Modelle fiir Zeitreihen auf Ereignisse untersucht. Diese konnen
sowohl als generative als auch deskriptive Modelle interpretiert werden. Die teilweise
sehr strengen Annahmen dieser Modelle werden im hiesigen Verfahren derart abge-
schwicht, dass sie nur sehr lokal giiltig sind. Insbesondere beinhalten autoregressive
Modelle eine Stationaritdtsannahme, die bei den in Kapitel 3 diskutierten Verfahren nur
lokal giiltig sein muss.

Einfache generative Modelle basieren oft auf Verteilungsschitzungen, sie sind also
in der Regel probabilistische Methoden. Eine oft verwendete Methode ist das Schétzen
einer Verteilung mit Hilfe einer Gau3’schen Mischverteilung (engl. Gaussian mixture
model, GMM) [89]. Hierbei werden die Parameter der Verteilung aus den gegebenen
Daten geschiitzt.

Eine komplexere Methode der Verteilungsschitzung ist die Schitzung mittels eines
generativen Markov-Modells, also insbesondere HMMs oder Kalman-Filter [39]. Ferner
gehoren ebenfalls die meisten der in dieser Arbeit betrachteten neuen Methoden zu den
Markov-Modellen.

2.3.1 Supportvektormaschinen zur Ereignisdetektion

Bei der Ereignisdetektion wird der Normalfall vom Ereignis getrennt. Einer der bei-
den Fille liegt stets vor. Daher konnen auch klassische Verfahren zur Klassifikation
verwendet werden. Hierunter fillt insbesondere die SVM.

Der Name der SVM folgt daraus, dass zur Klassifikation die Trainingsmenge auf
eine kleinere Menge reduziert wird, die ausreicht, um das Problem zu beschreiben [16].
Mit diesen wird ein Schwellwert bestimmt, der im Fall von zwei Klassen, im aktuellen
Problem also dem Normalfall und dem Ereignis, eine lineare Grenze beschreibt, bei
der der Abstand zu den dichtesten Vektoren maximal ist [5, 37]. Diese dichtesten
Vektoren sind die Supportvektoren. Fiir nicht linear trennbare Probleme oder Probleme
mit iiberlappenden Klassen sind ebenfalls Losungen bekannt [5, 16, 44].

Im Falle unbekannter Ereignisse kann der Abstand zu dieser Klasse nicht maximiert
werden. Allerdings ist auch eine Ein-Klassen-SVM bekannt [72], also eine SVM, die
ausschlieBlich auf eine Klasse trainiert wird und neue Vektoren dahingehend bewertet,
ob diese zu der bekannten Klasse gehoren oder nicht. Im einfachsten Fall wird hier ein
Kern mit Gauf3’schen Basisfunktionen verwendet [72]. Das Verfahren ergibt ein MaB,

dhnlich einem Wahrscheinlichkeitsmaf, fiir den bekannten Fall. Ist das Mal3 gro83, so
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ist es wahrscheinlich, dass ein neuer Messwert zum Normalfall gehort. Ist es hingegen
klein, wird ein Ereignis angenommen.

Ein Nachteil dieses Verfahren ist, dass es in erster Niherung nicht die Zeitreihe
beriicksichtigt. Zum Beispiel durch spezielle Transformationen in einen Merkmalsraum,
die zeitliche Abhédngigkeiten beriicksichtigt, kann diese Information integriert werden. In
etwa konnen mehrere Messungen zu einem Merkmalsvektor zusammengefasst werden.
Ferner muss dieser Raum eine Metrik beinhalten, sodass der Abstand zum Normalfall,
auf dem die Entscheidung beruht, durchgefiihrt werden kann. Diese Metrik muss zuvor
definiert sein. Im Folgenden werden insbesondere Markov-Modelle diskutiert, die eine
zeitliche Abfolge in einer natiirlicheren Form beinhalten. Ferner ermoglichen CRFs,
die spiter diskutiert werden, die Verwendung nichtmetrischer Merkmalsraume. Eine
Kombination aus Markov-Modellen und SVMs wird in [2] diskutiert.

2.3.2 Ereignisdetektion mit Markov-Modellen

Eine der am héufigsten verwendeten statistischen Methoden zur Ereignisdetektion ist die
Modellierung mittels eines HMMs [44, 65]. Ein HMM ist ein graphisches, generatives
Modell. Mit HMMs koénnen Signale beschrieben werden, auch wenn diese nicht stationér
sind. Dennoch sind sie eine Klasse von verhéltnismifBig einfachen Modellen.

Ein HMM besteht aus zwei unterschiedlichen Schichten von Zufallsvariablen. Die
erste, aus der sich der Name ableitet, ist die “versteckte” Schicht. Sie besteht aus nicht
beobachtbaren Zufallsvariablen, den ‘“Zustinden”. Man nimmt an, dass das System
sich in einem dieser Zustinde befindet, jedoch nicht observierbar ist, in welchem. Das
System kann mit bekannten Wahrscheinlichkeiten zwischen den Zustianden wechseln.
Bei HMMs nehmen diese Zustinde einen Wert aus einer diskreten Menge an; ist die
Menge stetig, spricht man vom Kalman-Filter [76].

Die zweite Schicht ist die Ausgabeschicht; das sind die Beobachtungen. Diese Schicht
ist observierbar. Man nimmt an, dass die Verteilung dieser Zufallsvariablen statistisch
abhiéngig von der verdeckten Schicht ist.

Ferner sind die Zufallsvariablen dieser Schicht voneinander statistisch unabhéngig,
wenn die Zustinde gegeben sind. Die verdeckte Schicht stellt also die Verbindung
zwischen den Beobachtungen dar. Eine graphische Darstellung eines HMMs befindet
sich in Abbildung 2.2.
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Abbildung 2.2: Darstellung eines Beispiels eines HMMs mit Transitionsgraph und er-
zeugten Beobachtungen. Diese Darstellung ist iiblich fiir HMMs, zeigt
allerdings nicht die Zusammenhénge zwischen den Zustinden und der
Kette der Beobachtungen, anders als Abbildung 1.3.
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Im Detail modelliert man mit einem HMM eine Verbundwahrscheinlichkeit p(X, S)
von den Beobachtungen X = x(1),x(2),... und den versteckten Zustinden S =
s(1),s(2),... [65]. Fir die Verteilung einer Beobachtung X gilt

p(x(n)[X\x(n),S) = p(x(n)|s(n)), 2.1
wobei X\x(n) simtliche Beobachtungen ohne x(n) sind, also
X\x(n) =x(1),x(2),...,x(n—1),x(n +1),x(n+2), ...

Demnach ist die Verteilung jeder Beobachtung nur von dem Zustand des Systems zum
selben Zeitpunkt abhingig. Das bedeutet insbesondere, dass die Information, die eine
Beobachtung iiber die anderen birgt, ausschlieBlich tiber das Markov-Modell beschrieben

wird.

Das Markov-Modell selbst ergibt sich iiber die Abhingigkeit der Zustinde, das heif3t,
dass jeder Zustand von anderen statistisch abhiingig ist. Ublicherweise wird ein Markov-
Modell erster Ordnung angenommen, das heif3t, ein Zustand zu einem Zeitpunkt ist nur

abhingig von dem Zustand des Zeitpunktes unmittelbar davor,

p(s(n)|s(1),s(2),...,s(n—1)) = p(s(n)|s(n — 1)), (2.2)

wobei s(1) als statistisch unabhingig vom restlichen Graphen angenommen wird.

Héaufig wird zur Beschreibung eines HMMs der Transitionsgraph angegeben. Dieser
beschreibt die moglichen Ubergiinge und die damit verbundenen Wahrscheinlichkeiten.
Diese Ubergangswahrscheinlichkeiten werden im Modell als fest angenommen [65].
Der Ubergangsgraph beschreibt aber nur das Markov-Modell an sich; Details zu den

Beobachtungen, zum Beispiel deren Verteilungen, sind damit nicht sichtbar.

Ein sehr wichtiger Spezialfall des HMMs ist das HMM, bei dem die Verteilung einer
Beobachtung x(n) bei gegebenen Zustand s(n), von einem GMM beschrieben wird,

also
p(x(n)ls(n) = ¢) ~ > wi(D)N (1), Sk(1)), (2.3)

wobei (j, einer der Farben des HMMs ist. L ist die Anzahl der Normalverteilungen in

L
der Mischverteilung, wy({) > 0, > wi(l) = 1, ug(l) ist der Erwartungswert der [-ten
=1
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Normalverteilung fiir die Farbe (;, ¥ (1) die entsprechende Kovarianzmatrix, und N ist
hier das Symbol fiir die Normalverteilung.

Die Parameter eines HMMs mittels GMM-verteilter Beobachtungen (GHMM) sind
demnach die Anzahl der diskreten moglichen Zustinde K, also die Menge an Farben
{¢1,Cay - -, Cxc}, die Verteilungen der Ubergiinge P(s(n) = (i|s(n—1) = ¢;) fiir alle ¢,
und ¢, die Initialverteilung p(s(1)), die Anzahl der Normalverteilungen in einem GMM
L, die Gewichte der Mischverteilungen wy(1), und die Mittelwerte und Kovarianzmatri-
zen der einzelnen Normalverteilungen, 1 (1) und 34 (7). K und L sind Designparameter,
die fiir das jeweilige Problem gesetzt werden. Die iibrigen Parameter werden in der
Regel aus einem Trainingssatz geschitzt. Ublich ist hierzu zum Beispiel der Algorithmus
von Baum-Welch [65]. Dieser Trainingssatz beinhaltet nur Beispielsequenzen fiir die
Beobachtungen, nicht fiir die versteckten Zustédnde.

Fiir die Ereignisdetektion bedeutet dies, dass direkt die Messwerte verwendet werden
konnen, um ein GHMM zu trainieren. Im Fall des unbekannten Ereignisses beinhaltet
diese Trainingssequenz also nur Messwerte, die den Normalfall beschreiben; weder
Werte des Ereignisses noch die Zustandssequenz werden verwendet. Das trainierte
GHMM beschreibt demnach auch nur den Normalfall.

2.3.2.1 Datenanalyse mittels Hidden-Markov-Modellen

Die einfachste Methode, mit so einem Modell eine Ereignisdetektion durchzufiihren,
ist jene iiber die Likelihood. Das trainierte Modell wird verwendet, um diese Like-
lihood zu bestimmen. Angenommen, man hat ein auf den Normalfall trainiertes GHMM
sowie eine neue Sequenz an Messwerten X' = x'(1),x'(2),...,x'(N). Ob innerhalb
dieser Messwerte ein Ereignis stattgefunden hat, ist unbekannt. Hierfiir soll das auf X
trainierte GHMM verwendet werden. Die Formulierungen des GHMMs sind bekannt,
zum Beispiel in [65]; im Folgenden wird eine Notation verwendet, die sich insbeson-
dere im Vergleich zu CRFs als niitzlich erweist und daher teilweise von den bekannten
Notationen unterscheidet.

Es kann mittels der GMMs, die zu den Zustdnden gehoren, die Likelihood berech-
net werden, das ist p(x’'(n)|s’(n) = (). Sind die Wahrscheinlichkeiten der Zustinde

bekannt, also p(s'(n)), so gilt fiir die Wahrscheinlichkeit eines Messwerts
p(x(m) = D p(d(n)[s'(n) = G) - P('(n) = ). 4
k

Die Wahrscheinlichkeit P(s'(n) = () ist abhéingig von den Ubergangswahrscheinlich-
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keiten P(s'(n) = (x|s'(n — 1) = (;) sowie von den Wahrscheinlichkeiten des Zustandes
im vorherigen Schritt P(s'(n — 1) = (),

P(s'(n) = G) = Z P(s'(n) = Gls'(n=1) = ¢) - P('(n=1) = ¢).  (25)

Fiir p(s'(n — 1)) gilt derselbe Zusammenhang zum vorherigen Zustand s'(n — 2). Aus-
schlieBlich fiir den ersten Zustand s'(1) ist die Verteilung bekannt (das heiBt, sie wurde
aus den Trainingsdaten X geschiitzt). Ebenso sind die Ubergangswahrscheinlichkeiten
P(s'(n) = (x|s'(n — 1) = (;) aus dem Training bekannt.

Folglich lassen sich die Wahrscheinlichkeiten sukzessive bestimmen. Fiir die Like-
lihood des ersten Datenwerts x'(1), also p(x'(1)), gilt

p(x'(1) =Y p(x'(1)]s'(1) = ¢) - P(s'(1) = Go). (2.6)

Die Wahrscheinlichkeit des zweiten Zustandes s’(2) ist zunichst abhingig von der
Initialverteilung p(s’(1)) und der Ubergangswahrscheinlichkeit. Fiir gewohnlich kann
man jedoch auch x’(1) als Information zur Bestimmung dieser Verteilung verwenden,

also man kann die a-posteriori-Verteilung des ersten Zustandes bestimmen mit

P(s'(1) = Glx'(1)) = p(x/(1)]s'(1) = G) - P(s'(1) = ) (2.7)

) e P(s'(1) = Gx/(1))
PO =) == 50 = o)’

(2.8)

wobei p(s’(1)) die nichtnormalisierte Verteilung von s'(1) ist.

Die Wahrscheinlichkeit fiir einen Zustand (; an zweiter Stelle der Zustandssequenz

S’ bei gegebener erster Beobachtung ist demnach
P(s'(2) = GIX'(1)) = Y P(s'(2) = Gls'(1) = ) - P(s'(1) = GIX' (1)), (29)
J

Man beachte, dass diese Wahrscheinlichkeit berechnet werden kann, bevor die zweite
Beobachtung gemessen wurde. Dieses ist fiir eine Echtzeitanalyse interessant, ferner

auch fiir den Fall, dass die Sequenz X’ nicht begrenzt lang ist.

Dementsprechend wird nicht nur die Information der Ubergangswahrscheinlichkeit
verwendet, die unabhéngig von den Beobachtungen ist, sondern ebenfalls die Informa-

tion dieser Messungen. Dadurch wird die Information eines Messwertes auch in der
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Zustandssequenz des Markov-Modells verwendet. Da die Likelihood spéterer Beob-
achtungen von diesen bedingten Zustinden abhiingig sind, wird die Information einer
Beobachtung auch fiir die Likelihood spéterer Beobachtungen verwendet.

Die Likelihood fiir die zweite Beobachtung ist demnach
p(X )X (1) =Y p(x'(2)|s'(2) = G) - P(s'(2) = GIx'(1)). (2.10)
k

Entsprechend (2.8) kann die (nicht normalisierte) Verteilung fiir den zweiten Zustand

bei gegebenen ersten beiden Beobachtungen bestimmt werden durch
P(s'(2) = Glx'(1),¥'(2)) = p(x'(2)]s'(2) = G) - P(s/(2) = Glx(1)).  (2.11)

Sukzessive kann die Analyse der Datenwerte weitergefiihrt werden:

p(x'(n)[x'(1),...,x'(n = 1)) =32, p(x'(n)|s'(n) = C) (2.12)
X P(s'(n) = G[x'(1),...,x'(n— 1)),

P(s(n) = /(D). X () = p(x ()l (m) = G o1y
X P(s'(n) = Gulx(1), .., X0 — 1))

Da dies zu jedem Zeitpunkt n und fiir jeden moglichen Zustand (; geschieht, kann die
gesamte Verteilung der Zustandssequenz bei gegebenen Messwerten bestimmt werden.
Ebenfalls wird die Likelihood der Messwerte bei gegebenen Modell bestimmt.

Zur Ereignisdetektion kann im einfachsten Fall diese Likelihood der Beobachtungen
verwendet werden. Das Modell wurde anhand des Normalfalls trainiert, das heif3t, die
Verteilung der Messwerte und der Ubergiinge wurden anhand von Trainingsbeispielen ge-
schitzt. Wird in der statistischen Analyse der Normalfall beobachtet, so ist anzunehmen,
dass die Likelihood der neuen Beobachtungen, gegeben das Modell, hoch ist, also dass
zum Beispiel p(x'(n)|x/(1),...,x'(n — 1)) groBer als ein vorher festgesetzter Schwell-
wert 6 ist. Ist diese Likelihood kleiner als dieser Schwellwert, so wird angenommen, ein
Ereignis beobachtet zu haben. Dadurch ist diese Interpretation wieder zuriickgefiihrt auf

das Problem der Ereignisdetektion mittels einer Schwellwertbildung.

2.3.2.2 Kalman-Filter

Kalman-Filter werden seltener fiir die Ereignisdetektion eingesetzt, sollen hier jedoch
wegen ihrer Verwandtschaft zu HMMs Erwédhnung finden. Das wesentliche Anwen-

dungsgebiet der Kalman-Filter im Bereich der Ereignisdetektion ist die Detektion von
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Verinderungen (engl. change detection) [4, 29]. Hierbei werden die Anderungen von
lokalen statistischen Eigenschaften detektiert. Zum Beispiel konnen sich innerhalb einer
Zeitreihe Mittelwert und Varianz @ndern und auf ein anderes lokales Niveau begeben.
Die Aufgabe ist nun, diesen Zeitpunkt zu detektieren. Das unterschiedliche Niveau, auch
wenn es sich von der Anfangszeit stark unterscheidet, ist nicht zu markieren. In dieser
Fragestellung unterscheidet sich die Detektion von Verdnderungen zu der hier ansonsten
iblichen Ereignisdetektion, die eventuell den Zeitpunkt nicht genau zu bestimmen weil,
aber die unterschiedlichen Niveaus in “Normalfall” und “Ereignis” aufteilt.

Der wesentliche Unterschied des Kalman-Filters zum HMM ist, dass der Zustand
stetig und im Allgemeinen mehrdimensional angenommen wird, und nicht diskret eindi-
mensional wie in HMMs [65]. Das heit, die Zustinde sind s(n) € R%, wihrend die
Observablen x(n) € R% sind. Der Zusammenhang zwischen diesen beiden Zufallsva-

riablen ist im einfachsten Falle des Standard-Kalman-Filters

A-s(n—1)+v(n) (2.14)
B -s(n) +n(n), (2.15)

n
—~
3
~
I

Jal
2
I

wobei v(n) € R% und n(n) € R% Rauschterme sind mit

=

2
2
=2

(1, %),
(M27 22)

=

2
2
=

Es wird oft angenommen wird, dass 1 = 0 ist, wodurch das Modell bei der Simulation
nicht divergiert. Die beiden Matrizen A € R4*% yund B € R%*492 bestimmen die
Uberginge zwischen den Zufallsvariablen.

Die Idee bei der Anwendung des Kalman-Filters ist Folgende: man nimmt an, das
beobachtete Signal X entwickelt sich entsprechend dem Modell und lésst sich demnach
auch mit ihm verfolgen. Ahnlich wie beim HMM lisst sich ein Zustand sowohl vor als
auch nach einer Beobachtung schitzen. Andern sich die statistischen Eigenschaften des
Signals nicht, so sind die Schitzungen vor und nach der Beobachtung x(n) dhnlich;
das heiBt, x(n) enthilt wenig Information. Ist der Unterschied groB, so enthilt die
Beobachtung viel Information. Eine spontane Veridnderung des Signals lédsst sich also
anhand dieser Information messen. Im englischen Sprachraum wird der Name Kalman
gain fiir diese Information der Anderung verwendet [76]. Auf diese Art werden die

Verdnderungen gemessen, was der Ereignisdetektion entspricht.
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3 Ereignisdetektion mittels linearer
Vorhersage

Zur Ereignisdetektion kann es sinnvoll sein, die statistischen Eigenschaften der zeitab-
hingigen Signale zu ermitteln und fiir die Entscheidung heranzuziehen. Dabei werden
Abfolgen von Merkmalen gemeinsam interpretiert, um so eine Aussage iiber das Ereignis
zu liefern. Eine solche Zeitreihenanalyse wird auch im Folgenden diskutiert. Das Verfah-
ren ist ein verhdltnisméBig einfaches Modell zur Ereignisdetektion und kann fiir viele
Probleme bereits ohne Anpassungen verwendet werden. Da die Daten dhnlich behandelt
werden wie in anderen Methoden, wird dieses Verfahren auch mit Standardmethoden
verglichen. Es ist das erste im Rahmen dieser Arbeit neu entwickelte Verfahren.

Lineare Prediktion oder lineare Vorhersage bedeutet, dass iiber einen Zeitraum mittels
einer linearen Kombination von Beobachtungen auf einen oder mehrere zukiinftige Mess-
werte geschlossen wird. Uber einen Zeitraum hinweg beschreibt die lineare Vorhersage
die Evolution der Daten unter Annahme der Stationaritiit [66].

Konkret bedeutet dieses Modell, dass die Messwerte gewichtet aufsummiert werden,

um einen neuen Wert zu schiitzen. Fiir die Pradiktion um einen Schritt gilt

p

%(n) =Y _w(i)-x(n—i), (3.1)

=1

wobei p die Linge des Pridiktors ist. Der Priadiktor w = [w(7)]_; bestimmt die Vorhersa-
ge des Messwerts x(n). Diese Schitzung erfolgt also ohne Wissen um den tatsichlichen
Messwert.

Eine Erweiterung dieses Verfahrens ist die lineare Vorhersage mit Absolutwert:
p
x(n) =) w(i) - x(n —1i) +xo. (3.2)
i=1

Die Gewichte und der Absolutwert werden in den meisten Fillen mit Hilfe eines

Trainingssatzes erlernt. Das Trainingsverfahren der Gewichte und des Absolutwertes
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kann anhand unterschiedlicher Paradigmen durchgefiihrt werden. Ublich ist ein Ver-
fahren im Sinne des kleinsten quadratischen Fehler: Hierfiir wird der quadratische
Pridiktionsfehler

€(n)® = (%(n) —x(n))" (%(n) —x(n))
= Z <Z w(i) - zj(n — i) + o, — xj(”))

=
minimiert, wobei z;(n) die j-te Komponente des Vektors x(n) ist. Als Losung ergibt
sich ein geschitzter Gewichtsvektor w und gegebenenfalls ein geschitzter Absolut-
wert X. Eine lineare Vorhersage mit diesen Parametern ist eine Anndherung an den
Schitzwert in (3.1) respektive (3.2), das ist x(n). Desweiteren ergibt sich ein geschitzter
Prédiktionsfehler é(n).

Der Pridiktionsfehler kann ebenfalls zur Ereignisdetektion genutzt werden. Hierfiir
wird der Pradiktor und gegebenenfalls der Absolutwert auf Daten aus dem Normalfall
trainiert. Ist das Signal stationir, sind also die statistischen Eigenschaften wie Erwar-
tungswert und Varianz unabhingig vom Zeitpunkt [5], und ldsst sich ferner das Signal
mittels (3.1) beziehungsweise (3.2) beschreiben, so ist der Pradiktionsfehler klein [5,

66]. Ist der Priadiktionsfehler hingegen grof3, so wird ein Ereignis angenommen.

In praktischen Problemen ist die Annahme der globalen Stationaritét zu streng fiir die
Ereignisdetektion. Dieses liegt zum Beispiel daran, dass lingere Aktivititen aus kurzen
Aktionen zusammengesetzt sein konnen: Zum Beispiel kann eine beobachtete Person
einen Raum betreten und sich auf einen Stuhl setzen. Dabei seien die Bewegungen ab
dem Zeitpunkt des Betretens der Einfachheit halber stetig, das heifit ohne spontane, starke
Anderungen. Nimmt man als Merkmal die Position einer Markierung an der Person,
so ist diese relativ zum Raum ebenfalls stetig, solange die Person sich zu dem Stuhl
hin bewegt, und statisch anschlieBend. Anstatt einer restriktiven globalen Stationaritét,
die diese zwei Situationen nicht erfasst, kann man annehmen, dass die Messungen nur
iiber kleinere, lokale Bereiche stationir sind. Das gilt sowohl fiir die Bewegung hin zum
Stuhl als auch fiir die anschlieBende Bewegungslosigkeit und den langsamen Ubergang

zwischen der Bewegung und dem Sitzen.

Diese Annahme der lokalen Stationaritit ist schwécher als der globalen; ist letztere
erfiillt, gilt ebenfalls diese lokal, anders herum ist dieses nicht zwingend der Fall. Somit
kann dieses Modell ebenfalls in dem Fall, dass globale Stationaritit vorliegt, angewendet

werden.
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3.1 Yule-Walker-Gleichungen zur Losung des linearen
Pradiktors

Zur Ereignisdetektion sind in der Regel nur Beispiele des Normalfalls bekannt. Nicht
bekannt sind zunichst die Gewichte, mit denen eine lineare Vorhersage getroffen werden

kann. Diese werden aus den Trainingsbeispielen geschitzt.

Die hier vorgestellten Losungen sind nur Spezialfille der Yule-Walker-Gleichungen
[66, 73, 82]. Die Verfahren sind bekannt und werden oft verwendet. Die hier vorgestellte
Form kann von tiblichen Erlduterungen zu diesem Problem abweichen, ist hingegen fiir

die folgenden Methoden zweckdienlich.

Betrachtet wird zunichst der Fall ohne Absolutwert. Bekannt ist aus (3.1), dass sich ein
neuer Wert als Linearkombination der vorherigen Werte schitzen ldsst. Der tatsdchliche

Wert kann hiervon abweichen. Das heifit, der neue Wert x(n) ist

p

x(n) = w(i)-x(n— i)+ €(n), (3.3)

i=1

wodurch sich im vorherigen Abschnitt der quadratische Préadiktionsfehler ergibt. All-
gemein wird angenommen, dass der Priadiktionsfehler multivariat normalverteilt mit

Erwartungswert O ist, also

e(n) ~ N(0,%).

Ist das Signal ferner stationdr, so lésst sich diese lineare Vorhersage fiir jeden Messwert

ab x(p + 1) bestimmen, also
x(p+1)=>)» w() -x(p+1—1)

xX(p+2)=>» w(i) -x(p+2—1)

<. <.
Il M*@ Il M*@
— —

hS]

x(n) = w(i)-x(n —i).

i=1

Das bedeutet, mit demselben Pridiktor kann jeder Messwert des Signals geschitzt
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werden [66]. Sei X?(n) = [x(n — p),x(n —p+1),...,x(n — 1)] die Matrix des

p-elementigen Segments der Sequenz X von n — p bis n — 1, dann ist

x(n) = XP(n) - w, (3.4)
wobei w = [w(1),w(2),...,w(p)]" der Vektor der Gewichte ist. Geschlossen kann die
Vorhersage fiir mehrere Zeitpunkte ebenfalls in Matrix-Notation geschrieben werden.
Sei Xt = [XP(n)",XP(n+1)",...,X?(m)"]" ein Zusammenschluss aus mehreren
Segmenten, und x,,,, = [x(n)",x(n+1)",...,x(m)"]". Dann gilt

Ko = X0 W, (3.5)

wobei x,, ,,, die Schitzung von x,, ,,, mittels des linearen Préadiktors ist.

Ein guter Pridiktor ist dann gegeben, wenn der Priadiktionsfehler minimal ist. Sind
die Beispiele in der Trainingsmenge deutlich mehr als p, ist also die Sequenz der
Trainingsmenge ldnger als der Préadiktor, so existieren auch mehrere Priadiktionsfehler.
Fiir gewohnlich sollen alle diese Pridiktionsfehler minimiert werden. Minimiert wird

dabei oft der Préadiktionsfehler im Sinne des kleinsten quadratischen Fehlers.

Gesucht wird also ein Gewichtsvektor w, der eine Vorhersage der Trainingsdaten im
Sinne des kleinsten quadratischen Fehlers trifft,

& W) =(XE W — X)) (X W — Xp) — min, (3.6)
wobei sich hier der Fehler ¢, ,,, auf das entsprechende Intervall bezieht. Ferner wird hier
der geschiitzte Fehler €, ,,, betrachtet, da ein geschitzter Pradiktor verwendet wird; der
tatsdchlich optimale Préidiktor ist nicht bekannt. Fiir den quadratischen Fehler gilt

€7217m(vAv)2 = (Xﬁ,m "W — Xn,m>T<XfL,m ‘W — Xn,m)

_ & TIT~NpT [N A T~rpT T P @K T
=w X X0 W =W XD Xnm — Xy, Xy W X, X

n,m* n,m n,m<mn,m:-

Damit ist der Gradient dieses Fehlers

V%’m(\fv) = QXQmegmw — 2X¢;j;nxn,m. (3.7)
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Diesen Gradienten zu O setzen ergibt

_ T XP G _ pT
0 =2X7 . X0 W — 2X0 . Xnm
pT _ XPT ¥YP
= Xn’mxmm = Xman’mW

o (XPI X )TIXET X, = W (3.8)

Da der quadratische Fehler nicht nach oben begrenzt ist, wird so das eindeutige Minimum
bestimmt. Fiir die Invertierung von Xﬁ)mTXﬁ,m ist es wichtig, dass mindestens p linear
unabhéngige Vektoren in X, ,, enthalten sind [52, 66]. Das beschrinkt m auf m >
n+p—1,da X?  entsprechend m — n + 1 Zeilen besitzt, wobei jede Zeile einem

Messwert des mehrdimensionalen Signals entspricht.

Der Fall einer linearen Vorhersage mit Absolutwert lisst sich durch eine Erweiterung
der Matrix X7 ableiten. Hierfiir erweitert man diese Matrix um den Vektor 1, also den

Vektor, bei dem jede Komponente den Wert 1 hat, das heif3t

X? =X 1]

n,m?

Das letzte Element des geschitzten Vektors
—1
W = <X'/fl—,rmX/fL,m) X/Z,men,m 3.9

entspricht dem Absolutwert, der fiir alle Elemente identisch ist. Das ist folglich die
Losung fiir (3.2), wobei xy = const - 1 gilt, also einem Vektor entspricht, bei dem jedes

Element gleich ist.

Wird stattdessen fiir jedes Element ein eigener Wert angenommen, so kann man mit
einer anderen Erweiterung den Priadiktor ebenfalls mit demselben Verfahren bestimmen.

Hierfiir kann man die Matrix
Y?(n) = [X"(n),1]

verwenden, wobei I die Einheitsmatrix ist. Aquivalent zu X?  kann man mittels dieser
Notation die Matrix Y2, = [Y?"(n), Y?T(n + 1),...,Y?"(m)]" definieren. Mit

dieser Matrix ergibt sich ein entsprechender geschitzter Pradiktor w” durch

W= (Y2 Y2 )Y X, (3.10)
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In den letzten Komponenten des geschitzten Pridiktors befinden sich die Werte des
Absolutwertes.

Es existieren also insgesamt drei unterschiedliche Modelle: das Modell der linearen
Vorhersage ohne Absolutwert, das Modell der linearen Vorhersage mit Absolutwerten,
wobei jedes Element des Absolutwert-Vektors identisch ist, und das Modell der linearen
Vorhersage mit unabhiingigen Komponenten im Absolutwert. Das erste Modell besitzt
den Vorteil, dass weniger Vektoren zur Bestimmung eines Pradiktors benotigt werden. Da
die Lédnge des Pradiktors eine untere Grenze der bendtigten Beispiele zur Bestimmung
desselbigen bietet, erhoht sich die Anzahl der bendtigten Vektoren bei den anderen beiden
Fillen. Im Fall, dass alle Komponenten des Absolutwertes gleich sind, bedeutet dieses,
dass im Vergleich zu dem Fall ohne Absolutwert nur ein Vektor hinzu genommen werden
muss. Im Fall, dass die Komponenten unabhiingig sind, miissen so viele Vektoren hinzu
genommen werden, wie die Dimension der Messwerte sind. Ferner sind dieses untere
Grenzen, sodass je nach Variation der Trainingsdaten durchaus auch mehr Datenvektoren

genutzt werden miissen.

3.2 Ereignisdetektion mittels eines
Mischmodell-Ansatzes aus mehreren Pradiktoren

Im letzten Abschnitt wurde die Bestimmung von Gewichtsvektoren zur linearen Vor-
hersage diskutiert. Die lineare Vorhersage soll nun als Methode dienen, um Ereignisse
zu detektieren. Hierfiir sind drei Punkte notwendig. Diese sind die Bestimmung eines
Modells, das Training des Modells und die Anwendung des trainierten Modells auf neue
Messwerte.

Das hier vorgestellte Modell beruht auf den im letzten Abschnitt vorgestellten linearen
Préadiktoren. Das heif3t, auf Basis einer Trainingsmenge werden lineare Pridiktoren
bestimmt. Da die Annahme, dass der Prozess, der die Daten generiert, global stationir
ist, oft zu restriktiv ist, wird hier eine Abschwéchung vorgenommen. Angenommen wird
in diesem Abschnitt und in den entsprechenden Experimenten, dass der Prozess nur
stiickweise stationir ist. Das heil3t, ein linearer Pradiktor soll iiber einen kurzen Zeitraum
die Daten ausreichend beschreiben, allerdings kann ein anderer Abschnitt durch einen
anderen Pridiktor beschrieben werden.

Die Gro8e, die fiir die Ereignisdetektion verwendet wird, ist der quadratische Pradikti-
onsfehler €?(n). Tritt der Normalfall ein, ist fiir zumindest einen linearen Prédiktor dieser

Wert klein. Ist der quadratische Pradiktionsfehler grof fiir alle linearen Pradiktoren, so
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_545 4‘6 4‘7 4‘8 4‘9 50 51 52 5‘3 5‘4 5‘5
Abbildung 3.1: Schematische Darstellung der Ereignisdetektion mittels des Mischmo-
dells. In den griinen Bereichen wird eine Messung als dem Normalfall
angehorig bewertet, im roten Bereich als Ereignis. In zwei der drei
markierten Bereiche ist der Normalfall beobachtet worden, im dritten
bewerteten Messwert das Ereignis. Die ersten Messungen werden zur
Beurteilung der nachfolgenden Messungen verwendet.
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wird angenommen, dass ein Ereignis detektiert wurde. Da nur zwischen Ereignissen
und dem Normalfall unterschieden wird (und nicht die Unterkategorie des Normal-
falls, die durch einen spezifischen Pridiktor beschrieben wird, gesucht wird), wird eine

Kombination dieser quadratischen Pridiktionsfehler verwendet.

Das Modell ist wie folgt: sei K die Anzahl der verwendeten linearen Pridiktoren, w;,
miti = 1,2,..., K. Sei ferner ¢;(n)? der quadratische Pridiktionsfehler, mit dem eine
lineare Vorhersage mittels des linearen Pradiktors w; vom tatsidchlich gemessenen Wert
abweicht. Dann ist das Modell definiert durch

K
LPM(n) =Y a(i)exp (—€}(n)) (3.11)
i=1
wobei (i) Gewichte sind, das heifit a(i) > 0, Z ~,a(i) = 1. Ist LPM (n) grofer als
ein zuvor festgelegter Schwellwert, so ist der Normalfall eingetreten; ist dieser kleiner,

so wird angenommen, dass ein Ereignis eingetreten ist. Eine graphische Interpretation
befindet sich in Abbildung 3.1.

3.2.1 Training eines Mischmodells

Das Training eines Mischmodells mit mehreren linearen Priadiktoren kann mittels einer
Optimierung stattfinden. Hierbei seien die momentan geschitzten Pradiktoren durch w;
notiert, wobei der Index ¢ die unterschiedlichen Priadiktoren nennt. Eine Unterscheidung
zwischen geschitzten und wahren Priadiktoren wird in diesem Abschnitt nicht getrof-
fen, da die wahren Pradiktoren unbekannt sind; somit sind alle in diesem Abschnitt
besprochenen Pridiktoren geschitzt. Betrachtet wird zunéchst eine einzelne Vorhersage
mittels der geschitzten Gewichtsvektoren. Diese werden in dem Mischmodell nach
Definition (3.11) kombiniert. Dadurch ergibt sich die Zielfunktion L PM (n, W) mit den
K geschitzten Pradiktoren

K
LPM(n, W) Za i) exp (—¢€ (w))
1=1

= Za exp —(XP(n)w; —x(n)) " (XP(n)w; — X(”))) ;
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wobei W = {wy, wy, ..., wg} die Menge der Priadiktoren ist. Der Gradient nach einem

der Gewichtsvektoren w; ist demnach im Fall der Pradiktion ohne Absolutglied

Vw,LPM(n, W) = —2a(i) - exp (=€ (n))
x (XPT(n)XP(n)w; — XPT(n)x(n))

= 2a(i) - exp (—€; (W)
x XPT(n) (x(n) — XP(n)w;).

Dieses Ergebnis ldsst sich fiir ein Optimierungsverfahren zum Training des Mischmo-
dells folgendermaRen interpretieren. Einerseits bedeutet der Faktor 2a(7) - exp (—¢;(n)?),
dass Linge des Gradienten || LPM (n, W)||, die Prizision der Vorhersage beriicksichtigt.
Prédiktoren, die gute Vorhersagen liefern, werden stirker beeinflusst als Pradiktoren, de-
ren Vorhersage eventuell fiir andere Segmente genauer zutrifft. Andererseits ist die Lange
des Gradienten auch davon abhiingig, wie prizise die Vorhersage mittels der aktuellen
Pridiktoren an sich getétigt werden kann: je genauer die Vorhersage, desto kleiner ist die
Linge der Differenz zwischen dem wahren Wert x(n) und der Vorhersage X = X”(n)w;,
also |x(n) — X?(n)w;|.. Insgesamt werden vor allem die Pridiktoren, die zwar akzep-
table, wenn auch nicht prizise Vorhersagen in dem betrachteten Segment titigen, durch
einen Optimierungsschritt nach dem Gradientenverfahren am meisten beeintrachtigt. Um
eine Uberanpassung zu vermeiden, sollte entsprechend die Schrittweite der gesamten
Prognose gesetzt werden. Hierfiir bietet sich der Faktor ¢(n) = (Z i exp(—e?(n))) -
an. Dadurch werden Segmente, in denen besonders gute Vorhersagen getroffen werden,
weniger stark beriicksichtigt (und dadurch die entsprechenden Préadiktoren nur wenig
veridndert) als solche, die noch nicht durch einen Pridiktor reprisentiert werden. Dadurch
ist nach Abschluss des Trainings sichergestellt, dass die finalen Pradiktoren die gegebene

Trainingsmenge repréasentieren konnen.

Der Gewichtsvektor a kann theoretisch ebenfalls mit trainiert werden. Allerdings
beschriinken sie in diesem Fall auch die Aktualisierungen der Pridiktoren innerhalb der
Optimierungsschritte: ein kleines Gewicht fiihrt zu einer langsamen Adaption. Daher ist
es ratsam, die Gewichte fiir das Training der Prédiktoren auf a(i) = K ' zu setzen und
sie anschlieend zu bestimmen. Die Regel zum Aktualisieren eines Gewichtsvektors

lautet also

2¢(n) exp (—€;(W))  ypr p
e - XP'(n) (x(n) — XP(n)w;) . (3.12)

W; <
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Dieses entspricht einem statistischen Gradientenverfahren zum Training des Mischmo-
dells. Somit ldsst sich ein praktisch anwendbares Verfahren zum Training dieses Modells
finden.

Allerdings ist dieses nicht notwendigerweise schnell im Sinne der benétigten Re-
chenoperationen, da immer mehrere Schritte fiir eine Optimierung bendétigt werden.
Ein Optimierungsverfahren hoherer Ordnung ist ebenfalls moglich und wiirde das Trai-
ning gemil der Theorie beschleunigen [8], zum Beispiel mittels eines Quasi-Newton-
Verfahrens wie BFGS [21]. Allerdings existiert noch eine Moglichkeit, die Priadiktoren in
einem einzigen Schritt zu berechnen. Da, wie im letzten Abschnitt erlidutert, ein linearer
Préadiktor direkt fiir Segmente der Trainingsdaten bestimmt werden kann, ist dieses
Verfahren vorzuziehen; hierdurch wird nur ein Bruchteil der benotigten Rechenzeit, im
Vergleich zum statistischen Gradientenverfahren, verwendet. Die Idee dabei ist, dass
Préadiktoren nur fiir Segmente der Trainingssequenz geschiitzt werden, die mit vorher
geschitzten Priadiktoren schlecht repriasentiert werden. Dadurch erhélt man eine Menge
von K Pridiktoren, die den Normalfall insgesamt reprisentieren konnen. Zudem erhalt

man die Moglichkeit, die Zahl der Pradiktoren anzupassen.

Da vor dem Training kein Préadiktor zuginglich ist und somit alle Daten gleich repri-
sentiert werden, kann man zur Initialisierung des Trainings zunidchst X,,, ,,, zufillig
auswihlen. Hierfiir sei die Anzahl der fiir einen einzelnen Pridiktor verwendeten Daten-
werte L konstant, sodass stets m; = n; + L gilt. Der Index n, ist der zuféllig gewihlte
Wert. Ist das Segment gewdhlt, so wird nach dem gewihlten Modell der Pradiktor wy
bestimmt, wie in Abschnitt 3.1 beschrieben. AnschlieBend wird die Giite des Pridiktors
errechnet. Hierfiir wird fiir jedes mogliche n der Wert e;(n) = exp(—¢}(n)) genom-
men. Nach Definition ist der Pradiktor w; gut geeignet, falls e;(n) hoch ist und fiir ein
Segment ungeeignet, falls dieser Wert klein ist. Somit wird der ndchste Index gegeben
durch ny = arg mine;(n) und entsprechend der zweite Pradiktor wy bestimmt. Ein
Segment ohne rep?'eisentativen Pradiktor hat sowohl fiir den ersten als auch zweiten
Priidiktor einen hohen Pridiktionsfehler. Daher ist e5(n) = e;(n) + exp(—€3(n)) und
ns = arg min ey(n). Sukzessive werden somit K Pridiktoren erzeugt, die den Normal-
fall beschrgiben. Das Verfahren zeigt in Experimenten, die in Rahmen dieser Arbeit
durchgefiihrt wurden, eine deutlich hohere Geschwindigkeit als Verfahren, die auf dem

Gradienten basieren, bei gleichbleibender Erkennungsrate der Ereignisse.

Dieses Trainingsverfahren lésst sich sehr einfach auf die anderen beiden Modelle

mit Absolutglied iibertragen. Hierfiir wird die Matrix X?  durch die Matrix X"},
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respektive Y? | ersetzt, wie im vorherigen Abschnitt beschrieben. Die Bestimmung der
Pridiktoren bleibt dquivalent erhalten.

Sowohl bei dem Gradientenverfahren als auch bei der sukzessiven Bestimmung von
Pridiktoren erhilt man eine Menge von K Pridiktoren. Allerdings existieren fiir natiirli-
che Daten oft Pradiktoren, die sehr gute Vorhersagen fiir sehr viele Segmente liefern,
wihrend andere bei sehr speziellen Ausprigungen eine prizise Vorhersage machen. Das
Mischmodell soll diesem Verhalten geniigen, demzufolge die Pridiktoren hoch gewich-
ten, die oft fiir eine Vorhersage notwendig sind, und entsprechend kleinere Gewichte a (1)
fiir Priadiktoren beinhalten, die als Korrektiv diese allgemeinen Pridiktoren unterstiitzen.
Hierfiir sei b; = > exp(—¢}(n)). Dann ist das Gewicht a(i) durch a(i) = % gege-
ben. Dieses gilt fiir beide Trainingsverfahren gleichermallen. Dadurch ist die Bedingung
fiir die Gewichte erfiillt, das heif3t, die Summe iiber alle Gewichte ist eins und jedes
Gewicht ist nichtnegativ.

Tests legen nahe, dass beide Trainingsverfahren vergleichbare Ergebnisse liefern.
Dieses gilt fiir alle in diesem Kapitel beschriebenen linearen Vorhersagemodelle. Da
die sukzessive Bestimmung von Pridiktoren deutlich schneller als die Verwendung
gradientenbasierter Methoden ist, weil hier sehr einfach und schnell die benotigten
Préadiktoren bestimmt werden konnen, wurde dieses Verfahren fiir die Experimente in

Kapitel 3.3 verwendet.

3.2.2 Anwendung eines trainierten Mischmodells

Im letzten Abschnitt wurde das Training eines Mischmodells diskutiert, das auf linea-
ren Priadiktoren beruht. Dieses Training wird anhand einer Basis von Datenvektoren
vorgenommen, die den Normalfall definieren. Das trainierte Modell soll nun angewen-
det werden, um neue Datenvektoren als Normalfall beziehungsweise als Ereignis zu
klassifizieren. Eine graphische Interpretation befindet sich in Abbildung 3.2.

Wie im letzten Abschnitt beschrieben, existiert ein MaBl LPM (n, W), das mittels
der Pradiktoren W einen Wert dafiir gibt, wie gut ein Segment, indiziert mit n, zu dem
Normalfall passt. Nach Definition gilt fiir alle n die Eigenschaft 0 < LPM(n, W) < 1,
wobei ein geringer Wert fiir eine Abweichung vom Normalfall steht. Dadurch ist es
moglich, durch einen Schwellwert den Normalfall vom Ereignis abzugrenzen.

Dieser Schwellwert lédsst sich aus den gegebenen Trainingsdaten bestimmen. Aller-
dings kann ein Schwellwert, der garantiert, dass alle Trainingsdaten als Normalfall
klassifiziert werden, zu konservativ sein. Daher ist ein hoherer Schwellwert, der zum

Beispiel fiinf Prozent der Trainingsdaten filschlicherweise als Ereignis klassifiziert, in
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> Pridiktor 2
w(3)
X > Pridiktor 3 > Kombiniertes Maf}
Ereignis?
(X X J
w(K)
> Pridiktor K

Abbildung 3.2: Grundsitzlicher Aufbau der Ereignisdetektion mittels eines linearen
Mischmodells. Die Messwerte (hier représentiert als X) werden indivi-
duell durch die Pridiktoren beurteilt. Deren Ergebnisse gehen gewichtet
in ein gemeinsames MaB ein, mit dem entschieden wird, ob ein Ereignis
stattgefunden hat oder nicht.

der Regel vorzuziehen. Als Korrektiv kann dann LPM (n, W) iiber den Zeitindex n
mittels eines Tiefpasses gefiltert werden, da wahre Ereignisse in praktischen Problemen
oft nicht nur isoliert in einem einzelnen Messwert, sondern in mehreren sukzessiven

Messwerten beobachtet werden.

3.3 Experimente beziiglich des Mischmodellansatzes

Der Test fiir das Mischmodell auf Basis von linearen Préadiktoren besteht aus zwei
Abschnitten. Auf synthetischen Daten wird zunédchst das Mischmodell mit einem GMM
und einem HMM verglichen. Anschlieend wird das Mischmodell auf ein Testszenario
verwendet, bei dem es um die Analyse von Videosequenzen geht.

In den Videosequenzen wird ein Modellfahrzeug verfolgt. Der Normalfall ist, wenn
das Fahrzeug sich normal im sichtbaren Bereich bewegt. Dabei sind alle Bewegungen
erlaubt, die das Fahrzeug durchfiihren kann, mit Ausnahme von Riickwirtsbewegungen.
Das Ereignis ist das Treffen eines Objektes.

Der Einfachheit halber ist der Hintergrund unbewegt gehalten, sodass das zu beob-
achtende Objekt leicht zu verfolgen ist. Dadurch geniigt ein einfacher Algorithmus zur
Trennung von Vorder- und Hintergrund, um das zu beobachtende Objekt zu verfolgen.

Dabei wird eine Kodierung des Bildes verwendet: Ein Pixel ist 1, wenn das entspre-
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chende Pixel des Bildes der Videosequenz zum Vordergrund gehort, und 0 sonst [62].
Aus dem Vordergrund werden anschlieBend die Merkmale extrahiert. Dies ist notwendig,
da die drei in diesem Experiment verglichenen Modelle nicht auf der Information, welche
Pixel zum Vordergrund gehoren, arbeiten, sondern mit stetigen Messwerten. Die Modelle
werden anschlieBend auf Merkmale trainiert, die aus Videosequenzen extrahiert wurden,
die nur dem Normalfall entsprechen. AnschlieBend werden die trainierten Modelle auf
Sequenzen angewendet, die ebenfalls das Ereignis enthalten konnen. Die Aufgabe der

Modelle ist ausschlieBlich, das Ereignis zu detektieren.

3.3.1 Synthetische Daten

Fiir den Vergleich des Modells werden Merkmale verwendet, die durch ein HMM
erster Ordnung generiert wurden, dessen Ubergangswahrscheinlichkeiten und sonstigen
Parameter manuell festgelegt werden und nur vom vorherigen Zustand abhéngen. Der
Grund fiir den Vergleich auf synthetischen Daten ist, dass hierbei das Ereignis zu einem
genau festgesetzten Zeitpunkt mit einer kontrollierten Modifikation eingesetzt werden
kann. Dadurch bieten diese Daten genaue Informationen iiber das Ereignis, was durch
die Verwendung von realen Daten abhéngig ist von einer vorherigen Segmentierung, die
aufwendig und fehleranfillig sein kann. Die synthetischen Daten sind fiir einen direkten

Vergleich der Modelle daher besser geeignet.

Da eines der Modelle, die verglichen werden, ein HMM ist, wird kein standardméBiges
Modell zum Erstellen der synthetischen Daten verwendet, damit die Daten nicht einem
der theoretischen Modell exakt entsprechen und somit die Daten realistischer sind.
Stattdessen wird jedem Zustand ein anderer linearer Filter zugeordnet. Das Testsignal
ist demnach stiickweise stationdr und entspricht den Annahmen des Mischmodells auf
Basis der linearen Vorhersage. Gleichzeitig konnen auch das GMM und das HMM auf

diese Daten trainiert werden.

Das Testsignal wird erzeugt mittels

x(n) = mg + X; + v(n) (3.13)
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mit

Hierbei sind my, as(1), as(2), as(3) sowie X5 Parameter des Zustands s des HMMs, das
zur Simulation genutzt wird.

Der Vorteil dieses Modells ist, dass die Daten stiickweise stationir sind, das heif3t,
dass sie sich in sehr kurzen Zeitsegmenten linear beschreiben lassen, global hingegen
wie ein HMM unterschiedliche Zustinde aufweisen und dadurch nicht stationir sind.
Diese Verbindung ergibt in der Simulation realistischere Daten als ein HMM oder ein
ublicher linearer Filter, welche die iiblichen Methoden in diesem Fall der Simulation
sind. Ferner entspricht keines der Modelle, die in diesem Experiment verglichen werden,
dem Modell, das zur Merkmalserzeugung genutzt wird. Dadurch bietet dieser Test die
notigen Ansatzpunkte zur Analyse der Verfahren.

Das generierte Signal ist fiinfdimensional, und das HMM besitzt fiinf Zustéinde. Es
wurden unterschiedliche Testmengen fiir die Tests generiert. Sowohl fiir das Ereignis als
auch den Normalfall wurden 50000 Datenwerte generiert. Fiir das Ereignis werden die
Werte m, verindert (Satz 1), die Filterkoeffizienten wurden modifiziert (Satz 2 und Satz
3) sowie normalverteiltes Rauschen genommen (Satz 4).

Alle drei Modelle verwenden Schwellwerte, um zu kontrollieren, ab wann ein Mess-
wert zu dem Ereignis gerechnet werden kann: ist im Falle eines HMMs oder GMMs
die Wahrscheinlichkeit oder im Fall des Mischmodells das vorgestellte Mal3 geringer
als ein zuvor festgelegter Schwellwert, wird angenommen, das Ereignis beobachtet
zu haben. Diese Eigenschaft ermoglicht es, diese drei Methoden anhand von Grenz-
wertoptimierungskurven (engl. receiver operating characteristic, ROC [5]) direkt zu

vergleichen.

3.3.2 Extraktion des Vordergrundes und Bestimmung der
Merkmale

Zur Bestimmung des Vordergrundes innerhalb der Experimente, die auf Videosequenzen

beruhen, wird zunidchst ein Modell des Hintergrundes erstellt. Unterscheidet sich ein
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Pixel eines neuen Bildes in der Videosequenz von diesem Modell, so wird dieser dem

Vordergrund zugeordnet [62].

Die Testvideos wurde mit fiinfzehn Bildern pro Sekunde aufgenommen. Fiir die
Entscheidung des Hintergrundes werden Intensitédtsbilder verwendet, das heiflt F',, mit
F,(i,j) € [0,1]. Die ersten drei Sekunden wurden dafiir verwendet, das Hintergrund-
modell zu initialisieren; das heifit, das Hintergrundmodell By ist der Mittelwert der
ersten fiinfzehn Bilder der Aufnahme. Sei der Einfachheit halber F'; das erste Bild, das
nicht zur Initiierung des Hintergrundes verwendet wird. Ferner sei T die Initiierung
eines Schwellwertes fiir jeden Pixel mit 7y (7, j) = 0.5. Dieser Schwellwert wird ebenso
mit Hilfe neuer Bilder angepasst wie das Hintergrundmodell. Die Verwendung eines

Schwellwertes fiir jeden Pixel erlaubt fiir jeden Pixel ein unterschiedliches Rauschen.

Ein Pixel mit dem Index (i, j) des Bildes B,, gehort genau dann zum Vordergrund,
wenn gilt ||C,, (4, 7) — Bn(i,5)||3 > Tn(4, 7). Daher sei I,, mit

(i, ) = [Dn(i, §) > Ta(i, )] (3.14)

das Bild dieses Vordergrundes. Sei ferner ap € (0, 1) die Anpassungsrate an ein neues
Bild. Dann wird der Hintergrund respektive der Schwellwert aktualisiert mit

1J) = (L= 1n(i,5)) - (aBBn(i, j) + (1 — ap)Cn(i, 7)) + In(i, j) - Bu(i, J),
) = (1= 1n(i, ) - (as(Ta(i, j) + 0.01)

Bn-l—l(i
Tn-i—l(i

Mit diesem Algorithmus wird der Vordergrund vom Hintergrund getrennt. Das Er-
gebnis ist eine Sequenz von Vordergrundbildern I,,. Die Position des beobachteten
Objekts sei definiert als der geometrische Schwerpunkt aller Pixel, die in einem Bild

zum Vordergrund gehoren.

Die Ereignisdetektion geschieht in diesem Experiment iiber die Bewegungen des
Objekts. Da die Richtungen fiir die Bewegung uninteressant sind, werden die Sequenzen
vor der Pridiktion gedreht, sodass der Differenzvektor zwischen den frithesten beiden
Positionen stets in dieselbe Richtung zeigen. Auf diese Art wird die Anzahl der be-
notigten linearen Pridiktoren reduziert, das Prinzip des Modells wird dadurch nicht

beeinflusst.
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Abbildung 3.3: Grenzwertoptimierungskurven (ROCs) fiir die drei verglichenen Mo-
delle anhand der unterschiedlichen Ereignissimulationen. Die Testsitze
wurden wie in Abschnitt 3.3.1 erldutert erzeugt. Hierbei wird in Abhén-
gigkeit eines Schwellwerts eine Detektionswahrscheinlichkeit p(7 P)
gegen die Wahrscheinlichkeit eines féilschlicherweise als Ereignis klassi-
fizierter Normalfall p(F'P) aufgetragen. In (a) sind die Ergebnisse fiir
ein GMM dargestellt. In (b) sind zum Vergleich die ROCs fiir ein HMM
abgebildet. In (¢) sind die Ergebnisse des Mischmodellansatzes auf Basis
der linearen Pridiktoren zu sehen.

3.3.3 Ergebnisse

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Experimente diskutiert. Im ersten Abschnitt
wird insbesondere das Mischmodell auf Basis von linearen Priadiktoren mit HMMs und
GMMs verglichen. Dadurch wird gezeigt, dass Félle existieren, bei denen dieses Modell
eingesetzt werden kann. Im anschlieBenden Test wird anhand eines praktischen Beispiels

eine Anwendung gezeigt.

3.3.3.1 Ergebnisse des Vergleichs zwischen HMMs, GMMs und dem
Mischmodell auf Basis linearer Pradiktoren

In Abbildung 3.3 sind die Grenzwertoptimierungskurven fiir die drei zu vergleichenden
Modelle dargestellt, das sind das GMM, das HMM und das Mischmodell auf Basis
von linearen Pridiktoren. Die Anzahl der Zustinde im Markov-Modell des HMM
sowie die der Normalverteilungen im GMM sowie jedem Zustand des HMM wurden
derart gewdhlt, dass fiir diese Testmengen die bestmoglichen Ergebnisse dargestellt
werden konnten; das heifit, die Fldche unterhalb der ROC-Kurven wurde beziiglich der
Parameter der Modelle optimiert. Dadurch ist der bestmogliche Vergleich dieser Modelle
mit dem Mischmodell auf Basis der linearen Pridiktoren méglich. Dabei werden fiir

das GMM eine Mischung von zehn normalverteilten Zufallsvariablen angenommen,
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Abbildung 3.4: Vergleich des GMMs, HMMs und des Mischmodells iiber alle vier
Testklassen.

ebenfalls besitzt das HMM zehn Zustédnde. In jedem Zustand wird die Beobachtung als
normalverteilt angenommen. Das Mischmodell basiert auf fiinfzig linearen Pridiktoren,
die jeweils eine Vorhersage aus zehn Beobachtungen schitzen.

In Abbildung 3.4 ist ein direkter Vergleich der ROC-Kurven gemittelt iiber alle vier
Testsédtze dargestellt. Dieser Vergleich besitzt insgesamt die beste Generalisierung, um
die Moglichkeiten der Modelle einzuschiédtzen. Wie man in dieser Darstellung sieht, ist
insgesamt das vorgestellte Mischmodell auf Basis der linearen Pridiktoren der beste der
drei Klassifikatoren fiir die gegebenen Daten. Die Aussage dieses Experiments ist, dass
Probleme existieren konnen, die mit diesem Modell besser behandelt werden kdnnen als
mit den anderen beiden getesteten Klassifikatoren. Daher ist es ein moglicher Kandidat

fiir ein System zur Ereignisdetektion.

3.3.3.2 Ergebnisse des Tests der Analyse von Bewegungsdaten

In diesem Experiment wurde nur das Mischmodell auf Basis der linearen Pradiktoren
verwendet. Das Experiment dient dazu, zu zeigen, dass es in praktischen Anwendungen
verwendet werden kann. Es bietet somit das Gegenstiick zu dem vorherigen Experiment:
Wihrend dort das Ziel war, die Qualitit der Verfahren zu beurteilen, ist es hier die
Vorstellung eines konkreten Beispiels. Da der genaue Zeitpunkt des Ereignisses, das
heillt das Treffen des Objekts auf ein Hindernis, nicht manuell eindeutig zugeordnet
werden kann, ist ein direkter Vergleich zwischen den drei Modellen in diesem Experiment
schwierig. Daher wurde sich dafiir entschieden, den Vergleich in diese beiden Teile,
einen mit Hilfe synthetischer Daten und damit eindeutig zutreffenden Ereignissen und
einen praktischen Anteil, in dem das Mischmodell anhand reeller Daten verwendet wird,

zu teilen.

47



= Gerade

= = = Links

1= m Rechts

=@ Ereignis

== bel. Bewegungen
Schwellwert

Antwort des Modells

5 10 15 20 25 30 35 40

Zeitindex n

Abbildung 3.5: Antwort des Modells auf Beispielvideos, die unterschiedliche Bewegun-
gen des verfolgten Objekts darstellen (skaliert). Je geringer dieser Wert,
desto wahrscheinlicher ist die Beobachtung eines Ereignisses. Das wahre
Ereignis ist eindeutig von den normalen Bewegungen zu unterscheiden.

Hierbei fiihrt das ferngesteuerte Fahrzeug unterschiedliche, teilweise komplexe Be-
wegungen aus. Auf diese Bewegungen wird das Modell trainiert. Es werden nur drei
Pradiktoren verwendet, die jeweils aus drei Beobachtungen eine neue Beobachtung
schitzen. Diese geringere Anzahl an zu schitzenden Parametern hat sich als hinreichend

erwiesen [52].

In Abbildung 3.5 ist die Antwort des Modells angegeben, sowie ein moglicher Schwell-
wert fiir das Problem, die Ereignisse in diesem Signal zu detektieren. Hierbei ist die
Antwort des Modells gegen den Zeitindex aufgetragen. Die unterschiedlichen Bewe-
gungen werden alle dem Normalfall zugeordnet. Ausschlielich das Ereignis ist als
solches detektiert. Ferner ist zu sehen, dass die Bewegungen vor der Kollision, die
offensichtlich dem Normalfall entsprechen, auch dem Normalfall zugeordnet werden.
Hiermit ist ersichtlich, dass dieses Modell fiir dieses Problem geeignet ist und die Pa-
rameter hinreichend gewéhlt wurden. Dadurch ist gezeigt, dass dieses Verfahren zur

Ereignisdetektion genutzt werden kann.

In Abbildung 3.6 sind einige Beispielbilder aus den Experimenten zu sehen. Hierbei
wird das Ereignis gezeigt, also das Auftreffen des Fahrzeuges auf ein Hindernis. Dieses
Ereignis wird anhand einer Markierung in dem oberen linken Bereich eines Bildes
dargestellt. Ferner sind die detektierten Vordergrundpixel zu sehen. Das Objekt, mit dem
das Fahrzeug kollidiert, ist nicht in der Detektion des Vordergrundes enthalten. Dieses
wurde absichtlich so durchgefiihrt, dass ausschlielich die Bewegungen des Fahrzeuges

zur Detektion genutzt werden. Wie in diesen Bildern ersichtlich, sind die Bewegungen
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Abbildung 3.6: Beispielaufnahme des Experiments. Die Markierung im oberen linken
Bereich des Bildes zeigt die Detektion eines Ereignisses an. Im unte-
ren Bereich sind die gemessenen Vordergrundpixel bildlich dargestellt
(weil}).

vor der Kollision als Normalfall klassifiziert worden. Das Ereignis wurde demnach auch

zum richtigen Zeitpunkt klassifiziert.

3.3.4 Interpretation der Ergebnisse

Die Experimente haben gezeigt, dass das Mischmodell auf Basis der linearen Pridiktoren
zur Ereignisdetektion geeignet ist. In den Versuchen mittels synthetischer Daten hat sich
dieses Modell als effektiver als HMMs und GMMs erwiesen. Diese beiden Modelle
gelten als Standardmodelle in der Ereignisdetektion [44].

In dem zweiten Experiment wurde das Mischmodell auf Basis der linearen Pradik-
toren auf ein Problem angewendet, wie es zum Beispiel bei der Verkehrsiiberwachung
auftreten kann. Hierbei werden Fahrzeuge beobachtet, ungewohnliche Ereignisse, wie
in etwa Unfille, sollen detektiert werden. Die Experimente haben gezeigt, dass das
vorgestellte Modell auf diese Probleme anwendbar ist. Auf einen Vergleich mit GMMs
und HMMs wurde in diesem Experiment aus zwei Griinden verzichtet. Erstens ist das
Ereignis nicht einem einzelnen Bild zuzuordnen; ein Vergleich, welches Modell das
Ereignis zum korrekten Zeitpunkt detektiert, ist somit schwierig. Zweitens hat sich in
anfidnglichen Versuchen gezeigt, dass diese Modelle nicht geeignet sind, ausschlieBlich
mittels der Position die Ereignisse zu detektieren. Eine weitere Datentransformation
hitte zusitzliche Informationen in diesen Modellen bedeutet, sodass die Vergleichbarkeit

abgenommen hiitte.
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3.4 Diskussion des Mischmodell-Ansatzes

In diesem Kapitel wurde ein Mischmodell-Ansatz zur Ereignisdetektion vorgestellt.
Dieses Modell kombiniert eine Menge von linearen Priadiktoren und nutzt den Pridikti-
onsfehler zur Bestimmung eines Ereignisses. Das Modell ist einfach zu trainieren und
anzuwenden: die Pradiktoren werden in einem geschlossenen Modell verwendet, ein
Ereignis wird detektiert, wenn die Pridiktoren nicht die neuen Messewerte vorhersagen
konnen, wenn also ein groBer Pridiktionsfehler entsteht.

Allerdings nimmt dieses Modell eine stiickweise Stationaritit des Signals an. Auch
werden implizit einige Annahmen an die Verteilungen der Fehler gestellt, die oft nicht
zutreffen. Gerade bei sehr komplexen Systemen ist dieses Modell zu restriktiv. In den
nichsten Kapiteln wird ein Verfahren behandelt, das auf datengetriebenen Modellen
beruht. Diese erweitern die Anwendungsmoglichkeiten der Ereignisdetektion um Ver-

fahren, die auch in allgemeineren Situationen benutzt werden kénnen.
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4 Bedingte Zufallsfelder und
Maximum-Entropy-Markov-Modelle

Markov-Modelle werden oft zur Modellierung von zeitabhdngigen Daten verwendet.
Eines der am hiufigsten verwendeten Modelle, die HMMs, wurde bereits besprochen.
Dieses Modell wurde zum Beispiel in [65] fiir Sprachsignale angewendet. Die HMMs
gehoren zu der Gruppe der generativen Modelle, dadurch sind sie insbesondere zur
Simulation von Merkmalen geeignet [41]. Hierbei wird eine Verteilung der Daten selbst
modelliert, die demnach als bekannt angenommen werden muss. Bei der Simulation
werden hieraus Beispiele gezogen.

In diesem Kapitel werden Markov-Modelle besprochen, die datengetrieben oder de-
skriptiv sind. Diese Modelle sind prinzipiell nicht zur Simulation geeignet. Dafiir stellen
sie deutlich weniger Annahmen an die Verteilung der Daten, sodass sie interessante
Methoden speziell zur Analyse von Daten sind: Durch den Verzicht der Simulation
werden unbekannte Verteilungen akzeptiert. Dadurch ist es nicht notwendig, Fehler in
der Modellierung der Daten selbst zu akzeptieren. Diese Eigenschaft macht derartige
Modelle fiir die Ereignisdetektion interessant, da hier oft das Modell fiir den Normalfall
ausschlieBlich aus Messwerten bestimmt wird, somit prinzipbedingt die tatsdchliche
Verteilung unbekannt ist. Ferner wird auch die Verwendung von inhomogenen Sen-
sornetzwerken vereinfacht, bei denen die Verteilung beliebig kompliziert sein kann,
zum Beispiel konnen Sensoren mit Zdhlgrofen und stetigen Groen in einem Netzwerk
vorhanden sein.

Die Bestimmung der Verteilung des Normalfalls ist bei der Ereignisdetektion von
besonderer Bedeutung. Hierin befinden sich alle Informationen, die genutzt werden,
um das Ereignis zu detektieren; ebenfalls beeinflussen Annahmen das Ergebnis einer
Entscheidung. Demnach sollte bei der Modellierung des Normalfalls besondere Sorgfalt
angewendet werden, die vorhandenen Informationen moglichst vollstindig genutzt und
Annahmen so weit wie moglich vermieden werden. Ein Prinzip, nach dem man hierbei
vorgehen kann, ist das Prinzip der maximalen Entropie, das spéter erldutert wird und die

Grundlage der hier verwendeten Methoden bildet. Dieses Prinzip wird in Abschnitt 4.2
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besprochen. Bei CRFs und MEMMs wird es auf die Zustandssequenzen angewendet; die
Merkmale dienen dazu, die Uberginge zu bestimmen und beeinflussen die Verteilungen
der Zustdnde. Dieser Zusammenhang wird in Abschnitt 4.1 thematisiert.

CRFs und MEMMs sind miteinander verwandt und kdnnen gemeinsam in einer ge-
schlossenen Theorie betrachtet werden. Sie sind zunichst nicht fiir die Ereignisdetektion
vorgestellt worden und besitzen Eigenschaften, die die direkte Anwendung zur Ereignis-
detektion verhindern. In den Abschnitten 4.3 und 4.4 werden diese Modelle zunéchst
in der allgemeinen Form [41, 54] besprochen. Ferner wird eine neue Methode vorge-
stellt, die Vorteile beider Modelle zu vereinen. Diese Methode, die im Rahmen dieser
Doktorarbeit entwickelt wurde, ist fiir die Ereignisdetektion sehr interessant, da die
vereinigten Eigenschaften die meisten Vorteile bieten. Zuletzt werden iibliche Verfahren
zum Training der Modelle diskutiert. Die Anpassungen zur Ereignisdetektion werden in

Kapitel 5 besprochen.

4.1 Generative und deskriptive Modelle

CRFs und MEMMs gehoren zu den deskriptiven Modellen [41, 54]. Diese Modelle
basieren darauf, dass sie von Merkmalen abhingig sind und somit eine Interpretation
der Daten selbst darstellen, im Gegensatz zu generativen Modellen, bei denen die
Datenerzeugung modelliert wird.

CRFs und MEMMs werden oft anhand von Beispieldaten trainiert. Es wird dabei das
Modell derart angepasst, dass es auf die Daten in der Form reagiert, wie anhand bekann-
ter Beispiele bekannt ist: Nimmt bei einer bestimmten Messung und bei bestimmten
Nachbarn in der Zustandssequenz ein Zustand in diesen Beispielen immer die Farbe (.
an, so soll das Modell diesem Zustand dieselbe Farbe zuordnen, wenn in einer neuen
Sequenz dieselbe Situation auftritt. Fiir das Training werden fiir gewohnlich zwei Infor-
mationen bendotigt: Beispieldaten und die erwiinschten Antworten des Modells in Form
von gefirbten Zustandssequenzen. Eine Erweiterung des Trainings eines deskriptiven
Modells, bei dem die Antworten des Modells nicht benétigt werden, wird in Abschnitt
4.7.2 thematisiert. Dieses Training ist eine Erweiterung, die im Zusammenhang dieser
Arbeit erstellt wurde, sie ist somit nicht Teil der urspriinglichen Beschreibung von CRFs
und MEMMs.

HMMs konnen ebenfalls anhand der Information von Messwerten und einer Zustands-
sequenz trainiert werden; iiblich ist auch ein Training ohne die bekannte Zustandssequenz

[65]. Im Training werden die Parameter des Modells derart angepasst, dass es Merkmale

52



erzeugen kann, die den Trainingsdaten moglichst dhnlich sind [5]. Ist der Prozess, mit
dem die Daten generiert wurden, sehr unterschiedlich zu einem HMM, so wird das
HMM unweigerlich keine vergleichbaren Daten liefern konnen. Dadurch ist die Aussage
des Modells, neue Daten zu bewerten, ebenfalls eingeschrinkt, da mit diesem Modell
nicht die tatsidchliche Verteilung der Merkmale bestimmt wird.

Ublich ist es fiir diese Bewertung, die Likelihood fiir Merkmale bei gegebenen Modell
zu bestimmen und als Giitemall zu verwenden. Ist die Verteilung des Modells nicht
korrekt, entspricht auch die Likelihood nicht der Realitédt. Dadurch ist die Aussagekraft
des Gesamtmodells hinsichtlich seiner Annahmen beschrinkt.

Die im Folgenden besprochenen Modelle basieren auf dem Prinzip der maximalen
Entropie. [54, 63]. Daher sind die einfacheren Modelle auch “Markov-Modelle der
maximalen Entropie” (engl. maximum entropy Markov model) genannt worden [54].
Die darauf aufbauenden, komplexeren Modelle, bei denen ein ungerichtetes Markov-
Zufallsfeld die beschreibende Eigenschaft ausfiihrt, wurde “bedingtes Zufallsfeld” (engl.
conditional random fields) genannt [41]. Bei dieser Namensgebung steht im Vordergrund,
dass CRFs datengetrieben sind; dennoch besitzen die Modelle beide Eigenschaften, also
die Erfiillung des Prinzips der maximalen Entropie und die Abhingigkeit des Modells
von den Daten. Ferner sind beide Modelle in der Form von logarithmisch-linearen
Modellen [69].

Als formeller Ausdruck lassen sich die Unterschiede zwischen generativen und de-
skriptiven Modellen folgendermallen zeigen. Ein Markov-Modell kann die kombinierte
Verteilung einer Beobachtung und des Zustandes des Systems wiedergeben [65], sofern

beide Verteilungen bekannt sind. Das lésst sich ausdriicken durch

p(X,S) = p(X]S) - p(8)
= p(S|X) - p(X),

wobei p(X) die Verteilung der Beobachtungen und p(S) die Verteilung der Zustandsse-
quenz beschreibt. Diese Gleichheit ergibt sich aus den Regeln fiir die bedingte Wahr-
scheinlichkeit.

Im Falle der generativen Modelle wird sowohl p(S) als auch p(X|S) als bekannt
angenommen beziehungsweise wird aus den Trainingsdaten geschitzt. Trainiert man ein
solches Modell, bestimmt man die Verbundwahrscheinlichkeit p(X, S) [65]. Ferner gilt

p(X) = / p(X[S)dp(S). @.1)
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Das bedeutet, die Verteilung der Merkmale bestimmt sich als Randverteilung iiber die
bedingte Wahrscheinlichkeit. Es ldsst sich folglich die Verteilung der Beobachtungen

aus den bekannten Groflen her ableiten.

Im Falle der deskriptiven Modelle wird ausschlieBlich p(S|X) bestimmt. Alle anderen
Verteilungen werden als unbekannt angenommen. Dadurch kann die Verbundwahrschein-
lichkeit nicht bestimmt werden: Da insbesondere die Verteilung der Merkmale bei dem
gegebenen Zustand p(X|S) nicht bekannt ist, ist die fiir generative Modelle wichtige
Darstellung (4.1) nicht gegeben.

Um die Unterschiede zwischen HMMs, MEMMs und CRFs zu erldutern, wird zu-
nichst die Markov-Kette S ohne die Messwerte betrachtet. In beiden Fillen, das heif3t in
generativen und deskriptiven Markov-Modellen, wird die Markov-Eigenschaft [28] in
der Modellierung von p(S) angenommen. Das bedeutet, dass die Zustinde des Systems
untereinander statistisch abhéngig sind, im Falle von Zeitreihenanalysen, zu denen auch

die Ereignisdetektion gehort, in einer zeitlichen Anordnung.

Bei der Aufgabe, die Verteilung eines einzelnen Zustandes innerhalb der Markov-
Kette zu bestimmen, zeigen sich bereits deutlich die Unterschiede zwischen HMMs
und MEMMs. Sehr oft wird in HMMs die Markov-Eigenschaft erster Ordnung [65]
angenommen, bei der ein Zustand von dem vorherigen abhéngig ist. Hieraus folgt unmit-
telbar, dass in dem Fall, dass die Wahrscheinlichkeiten fiir den vorhergehenden Zustand
sowie simtliche Ubergangswahrscheinlichkeiten bekannt sind, sich aus Integration iiber
diese vorherigen Zustéinde die Verteilung fiir den aktuellen Zustand berechnen lisst, das
heil3t

) = [ platmlst~1)dptotn — 1)

da dieser aktuelle Zustand statistisch nur von den vorherigen abhéngig ist.

Markov-Modelle hoherer Ordnung werden seltener verwendet. Ein Grund ist, dass sie
rechnerisch oft aufwendiger sind und somit weniger effizient: Ist ein Zustand von mehre-
ren vorherigen Zustdnden abhéngig, so wird die Verteilung eines neuen Zustandes iiber
die Integration der Verteilungen dieser vorherigen Zustinde bestimmt [28], woran man
den hoheren Aufwand eines solchen Modells ersehen kann. Zugleich ist ersichtlich, dass
das Markov-Modell im Fall des HMMs vollkommen autark entwickelt. Die Zustinde
sind ausschlieBlich von vorherigen abhingig, die Verteilung zu einem Zeitpunkt ldsst
sich ohne eine Beobachtung alleine aus der Information der Ubergiinge schiitzen. Die

Messwerte werden demnach fiir eine Evidienz fiir einen Zustand verwendet: In einem
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HMM wird als generatives Modell angenommen, dass die Zustdande unterschiedliche
Wahrscheinlichkeiten haben, einen beobachteten Messwert zu generieren [65]. Anhand
dieser Information verédndert sich die Verteilung, in welchem Zustand sich das System
zu dem Zeitpunkt der Messung befand. Dennoch war der Zustand zu dem Zeitpunkt, an

dem die Messung stattfand, in diesem Modell fest.

In einem HMM wird angenommen, dass die Verteilung der Beobachtungen abhén-
gig von den Zustidnden ist [65]. Die Verteilung einer Beobachtung lésst sich iiber die

Integration der Verteilung der Zustéinde bestimmen, also
px() = [ plmls(m)ab(s(n).

Die Anwesenheit der Beobachtung ist demnach fiir das eigentliche Modell nicht notwen-
dig, auch wenn es sich um den messbaren Teil des Modells handelt: die Entwicklung

des Markov-Modells ldsst sich komplett autark beschreiben.

Bei den deskriptiven Modellen hingegen ist die Anwesenheit der Beobachtungen
essentiell. Wird wieder die Verteilung eines einzelnen Zustandes an beliebiger Position

der Markov-Kette gesucht, so ist dieses nur bei gegebenen Merkmalen moglich [41] mit

psX) = [ plstn)ls(n — 1, X)dp(s(n ~ DIX). (42)
s(n—1)

Die Verteilung der Merkmale ist nicht notwendig fiir die Modellierung, da ausschlief3-

lich die gegebenen Merkmale in das Modell einflieBen. Es wird also bestimmt, wie

wahrscheinlich eine bestimmte Farbe bei einem Messwert ist, die Messwerte “steuern”

demnach das Markov-Modell: Ein Messwert existiert vor dem Markov-Modell, der

entsprechende Zustand nimmt erst durch die Anwesenheit des Messwertes eine Farbe an
[41].

Diese Betrachtung zeigt, dass die Reihenfolge, in der in den Modellen die Knoten
bestimmt werden, sich unterscheidet. In einem HMM wird zuerst der Zustand bestimmt
und anschlieBend der Messwert, in einem MEMM wird zuerst der Messwert bestimmt,
und nur mit ihm lésst sich die Verteilung des Zustandes bestimmen. Dieses zeigt, wie
unterschiedlich die Modelle zu behandeln sind: HMMs bieten mehr Freiheiten bei der
Anwendung, bedingen dafiir jedoch mehr Annahmen, die in praktischen Problemen
nicht immer gerechtfertigt sind. MEMMs sind in ihrer Anwendung etwas beschrinkter,
benotigen jedoch sichtlich weniger Annahmen, insbesondere iiber die Verteilung der
Merkmale.
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4.2 Das Prinzip der maximalen Entropie

Die Bestimmung einer Farbe fiir einen Zustand eines CRFs oder MEMMs basiert auf
dem Prinzip der maximalen Entropie. Dieses Prinzip wird bereits seit langem bei Pro-
blemstellungen der Signalverarbeitung angewendet [23, 35]. Es hilft bei der Auswahl
von statistischen Verteilungen fiir Probleme, bei denen nicht alle Informationen iiber
das Signal vorliegen. Es ldsst sich folgendermallen zusammenfassen. Sofern alle pra-
zise formulierten Informationen, das sind statistisch testbare Informationen, in einer
Verteilungsfunktion verwendet wurden, ist nach dem Prinzip der maximalen Entro-
pie diejenige Verteilungsfunktion zu wihlen, die die hochste informationstheoretische

Entropie aufweist [41, 54].

Eine Motivation fiir dieses Prinzip ist der Mangel an Informationen selbst. Die Entro-
pie ist ein MaB fiir den Informationsgehalt. Beriicksichtigt man alle Informationen, die
einem gegeben sind, in einem Modell, kdonnen trotzdem noch mehrere Modelle zur Aus-
wabhl stehen. Dasjenige, das unter diesen Modellen, die noch wihlbar sind, die hochste
informationstheoretische Entropie enthilt, ist demnach das Optimum hinsichtlich der
Vermeidung nicht in der Datenmenge gegebener Informationen. Dieses Prinzip ist eine
Empfehlung und somit nicht beweisbar. Dennoch liefert es Anhaltspunkte iiber die Art,
nach der mit Informationen und Annahmen umgegangen werden kann. Eine Analyse
der Schitzung der dazugehorigen Parameter befindet sich in [45], insbesondere wird
dort der Zusammenhang zur Kullback-Leibler-Divergenz [36] gezeigt. Angelehnt hieran
wird im folgenden eine Herleitung der Verteilung gezeigt, die zugleich die Grundlagen

der nachfolgenden Verfahren bietet.

Gegeben seien eine der Einfachheit halber diskrete Menge von Beobachtungen X
und entsprechende Merkmale ¢;(x(n)). Diese Beobachtungen sind verteilt nach einer

unbekannten Dichte ¢, das heif3t
x(n) ~qg,n=1,2,.... (4.3)
Der Erwartungswert der extrahierten Merkmale wird demnach bestimmt durch

Eféi} = Z q(x)9i(x).

xeX

Dieser Erwartungswert ist exakt, sofern die Dichte ¢ bekannt ist. Da sie als unbekannt

56



—Natiirlicher Logarithmus
Logarithmus zu Basis 2

—Logarithmus zu Basis 10
05 1
041 1
gost |

T
02 4
0.1 [ 4
O 1 1 1 1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Abbildung 4.1: Graphische Darstellung fiir Entropie mit unterschiedlicher Basis. Der
Wert der Entropie selbst ist abhiingig von der Basis, das Maximum ist
fiir jede Basis identisch. Fiir die hier vorgestellten Methoden wird der
natiirliche Logarithmus verwendet.

angenommen wird, wird eine (nicht notwendigerweise identische) Verteilung p gesucht,

fiir die gilt

E{¢it = E{oi}, 4.4)

fiir alle 7, und deren informationstheoretische Entropie
H(p) = - p(x)log(p(x)) (4.5)
xeX

maximal ist. Hierbei wurde der natiirliche Logarithmus und somit die physikalische
Entropie verwendet. Dieses hat historische Griinde, da dieser bei CRFs iiblicherweise
verwendet wird [41, 54]. Fiir die Wahl der Verteilung hat dieses keinen Einfluss, wie in

Abbildung 4.1 zu sehen ist. Ferner gilt

> p(x) =1, (4.6)

xeX

da es sich bei p um eine Wahrscheinlichkeitsfunktion handelt.
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Die aus (4.4), (4.5) und (4.6) gebildete Lagrange’sche Funktion [21] des Problems, die

Entropie zu maximieren und die extrahierten Merkmale zu beriicksichtigen, ist demnach

A(p X B) = Bp(x) = 1) = Y p(x) log(p(x)) + Z Ai(p(x)9i(x) — q(x)¢:(x)),

xeX

4.7

wobei \; und § Lagrange’sche Multiplikatoren sind. Diese verbinden die Nebenbedin-
gungen mit der Zielfunktion. Abgeleitet nach p(x), also der Anderung einer einzelnen
Likelihood innerhalb der Gesamtverteilung, und fiir den Optimierungsschritt zu 0 gesetzt
ist dieses

p(x)

= 8= 025~ los00) + 3 Al Lo, 4.8)

OA(p, X, B)
op(x)

Aufgeldst ergibt die Gleichung
log(p(x)) = f = 143 _ Xigi(x)
und somit
p(x) = exp(8 — 1) - exp (Z >\z‘¢i(X)) : (4.9)

Der Lagrange’sche Multiplikator /3 1dsst sich mit der Bedingung ersetzen, dass p eine
Verteilung ist. Sei Z), = exp(1 — (). Dieser Wert ist konstant und fiir jede Wahrschein-

lichkeit eines Messwertes gleich, somit gilt aufgrund von (4.6)

1=Y e (Z Am(x))

xeX

1
=7, 2P (; Aiﬁbi(x)) (4.10)

xeX

und demnach

Zy= exp <Z )\Z»gbi(x)) . (4.11)

xeX

Offensichtlich ldsst sich damit der Lagrange’sche Multiplikator /3 berechnen, das ist in
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diesem Fall jedoch unnoétig, da ausschlieBlich die Verteilung gesucht ist. Die Berechnung
der anderen Lagrange’schen Multiplikatoren \; entspricht dem Bestimmen der konkreten

Verteilung und somit dem Training des Modells. Es gilt somit

p(x) = Z% exp (Z Ai@-(x)) . (4.12)

Dies wird im Folgenden Verteilungsfunktion maximaler Entropie genannt. Die Funktion

exp (Z )\i@-(x)) selbst ist eine nicht-normalisierte Verteilung:

Definition 4.1 (Nicht-normalisierte Verteilung) Die Funktion p ist eine nicht-norma-

lisierte Verteilung, wenn es ein z € R™ gibt, sodass fast iiberall gilt
p=z-p (4.13)

und p eine Verteilung ist.

Die Verteilungsfunktion der maximalen Entropie bildet die Basis fiir die folgenden
Modelle. Dabei wird die Verteilung eines Graphen, der statistisch abhéngig von den
Messwerten ist, bestimmt; das bedeutet, dass die Merkmalsextraktion eine Verbindung
zwischen den Farben und den Messwerten herstellt. Dafiir wird eine Funktion ¢ aufge-
stellt, die sowohl die Nachbarn im Zustandsgraphen als auch die gemessenen Merkmale
beriicksichtigt. Dabei wird im Folgenden zunichst eine sehr allgemeine Form dieser
Funktion angenommen, erst spéter wird eine Konkretisierung dieser Merkmalsfunktion
benotigt. Dadurch kann das CRF als allgemeines Modell besprochen werden, Erweite-

rungen und Spezialisierungen werden in der Darstellung voneinander getrennt.

4.3 Bedingte Zufallsfelder

CRFs sind als graphische Modelle vorgestellt worden [41]. Das bedeutet, dass sie sowohl
aus einer graphischen als auch einer statistischen Komponente bestehen. Beide Aspekte
sind fiir die CRFs von essentieller Bedeutung. Fiir eine Basis werden zunéchst vor allem
die graphischen Betrachtungen diskutiert.

Der graphische Aspekt beinhaltet zwei Darstellungen. Die erste Darstellung sind
die Ubergangsgraphen. Diese entsprechen dem Ubergangsgraphen eines HMMs, wie
sie bereits gezeigt wurden. Der zweite Graph stellt den Zusammenhang zwischen den

Zustinden und Merkmalen her. Die Beziehungen der Knoten sind in Abbildung 4.2
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Abbildung 4.2: In einem allgemeinen CRF existiert zunédchst keine Beschrinkung beziig-
lich der Beziehungen zwischen den Zustidnden. Die Messwerte (schwar-
zer Kreis) beeinflussen, welche Farbe die Zustinde annehmen. Sie sind
unabhingig vom Markov-Feld, konnen also auch mit unbekannten Pro-
zessen generiert worden sein.

zu sehen. Ein wichtiger Bestandteil des CRFs ist dabei, dass die Beobachtungen die
Verteilung der Zustinde bedingen, anders als in einem HMM, bei dem die Zustinde
unterschiedlichen Verteilungen entsprechen, wobei angenommen wird, dass aus diesen

die Messwerte gezogen wurden.

HMMs und lineare CRFs, also CRFs mit einer linearen Anordnung der Zustinde,
haben ebenfalls die zeitliche Ordnung gemein; diese ist in beiden Modellen diskret, das
heil3t, die Messungen werden zu diskreten Zeitpunkten angenommen. Fiir ein CRF ist
ein Beispiel in Abbildung 4.3 zu sehen. Da es sich bei der Ereignisdetektion um eine
Zeitreihenanalyse handelt, ist auch dieses Modell von zentraler Bedeutung, da somit die

Zustidnde eine zeitliche Ordnung abbilden konnen.

Jeder Zustand nimmt eine Farbe an. Ublicherweise wird die Wahrscheinlichkeit fiir
diese Farbe mittels des CRFs bestimmt, nicht die Farbe selbst; eine einzelne Farbe ldsst
sich zum Beispiel dadurch bestimmen, dass dem Zustand die Farbe mit der hochsten
Wahrscheinlichkeit innerhalb der Sequenz zugeordnet wird. Dieses Vorgehen entspricht
dem bekannten Viterbi-Algorithmus aus HMMs [65] und ist auch fiir CRFs und MEMMs
iiblich.
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Abbildung 4.3: Darstellung eines linearen CRFs. Dieses Modell kann eine zeitliche Ab-
folge von Messungen modellieren. Ein Zustand ist abhéngig von seinen
beiden Nachbarn sowie dem Messwert. Durch die Abhédngigkeitsstruktur
wird das gesamte Zufallsfeld in einem Schritt bestimmt und ist daher
endlich gro8.

Der wesentliche Unterschied aus graphentheoretischer Sicht zwischen linearen CRFs,
MEMMs und HMMs liegt, wie bereits kurz angesprochen, in der Anordnung der Gra-
phen, die den zeitlichen Verlauf beschreiben. Ein Beispiel fiir ein lineares CRF befindet
sich in Abbildung 4.3, fiir ein MEMM ist eine solche Darstellung in Abbildung 4.4
zu sehen. In diesen Graphen wird der Einfluss eines Knotens auf einen anderen dar-
gestellt: Hat ein Knoten eine ausgehende oder ungerichtete Kante, so beeinflusst die
Fiarbung dieses Knotens einen anderen; hat sie nur eingehende Kanten, wird er zwar
von den Féarbungen anderer Knoten beeinflusst, beeinflusst hingegen nicht selbst einen
anderen Knoten. Statistisch gesehen entspricht diese Beziehung einer Abhingigkeit.
Die Wahrscheinlichkeit, mit der ein Zustand eine Farbe annimmt, ist abhéngig von den
Verteilungen der Zustdnde entlang der eingehenden Kanten.

Diese statistische Betrachtung von CRFs, MEMMs und HMMs ist mit der graphischen
Betrachtung verkniipft, die die Beziehung der Zustidnde beschreibt [41, 54, 65]. Im

Folgenden wird die statistische Verteilung genauer betrachtet.

4.3.1 Statistische Betrachtung

Neben der graphischen Darstellung, also der Verbindung aus Knoten sowie gerichteten
und ungerichteten Kanten innerhalb des Graphen, besitzen CRFs und MEMMs eben-
so eine statistische Komponente. Diese beiden Modelle bilden einen Zusammenhang
zwischen mehreren Zufallsvariablen. Jeder Knoten des Graphen entspricht dabei einer
der Zufallsvariablen. Jede der Zufallsvariablen besitzt eine eigene Verteilung und eige-

ne Abhéngigkeiten. Ein solches Geflecht von Zufallsvariablen nennt man Bayes sches
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Abbildung 4.4: Beit MEMMs wird nur die lineare Form angenommen [53]. Ein neuer
Zustand ist abhédngig vom vorherigen sowie dem aktuellen Messwert.
Durch die Abhéngigkeitsstruktur ist es nicht notwendig, dass die Mess-
reihe zeitlich begrenzt ist.

Netzwerk [3, 17]. CRFs sind somit ein Spezialfall eines Bayes’schen Netzes, ebenso wie
andere Markov-Modelle.

Die Verteilungen der Zustidnde und der Messwerte werden unterschiedlich behandelt.
Bei den Messwerten wird eine unbekannte Verteilung angenommen. Das bedeutet,
dass ebenfalls eventuelle Abhédngigkeiten zwischen den Merkmalen nicht bekannt sein
miissen, um ein CRF beziehungsweise ein MEMM auszuwerten. Dadurch wird auch die
oft getroffene Annahme iiber die Unabhingigkeit der Merkmale nicht bendtigt. Dieses
ist ein grofler Vorteil dieser Modelle, der insbesondere bei der Ereignisdetektion wichtig
sein kann.

Die Klasse der Zustinde wird anders als bet HMMs nicht als elementarer Bestandteil
der Entstehung der Messwerte betrachtet. Im Prinzip kann daher das CRF beziehungs-
weise MEMM als vollstéindig kiinstlich betrachtet werden: Natiirliche Messwerte konnen
direkt fiir das Modell verwendet werden, es dient ausschlieBlich der Analyse der Mess-
werte. Daher werden die Modelle derart gestaltet, dass sie auf Messwerten basieren.
Statistisch gesehen entspricht das einer Abhéngigkeit zu den gegebenen Messwerten.

Ein allgemeines CRF besitzt keine vorgegebene Struktur der Zustinde, diese kann
eigenstindig bestimmt werden. Bei der Bestimmung der Verteilung eines Zustandes
miissen die Nachbarschaftsbeziehungen beriicksichtigt werden. Allgemein kann ein

solches CRF demnach wie folgt auf Cliquen [77] definiert werden.
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Definition 4.2 (Bedingte Zufallsfelder) Sei S ein Zufallsfeld (der Graph der Zustinde)
und seien X gegebene Grofsen (Daten). Dann definiert p(S|X) ein bedingtes Zufallsfeld
[28, 41], wenn gilt

p(SIX) = % T exp(Q(C, X)),

wobei C eine Clique von S ist. Z(X) ist eine Normierungskonstante, sodass p(S|X) eine
Wahrscheinlichkeit ist, das heifst, die Summe von p(S|X) iiber alle méglichen Instanzen
des Zufallsfeldes S ist 1. Die Funktion exp(Q(C, X)) wird Potentialfunktion genannt
[28]. Fiir die Potentialfunktion gilt

Q(C,X) = \"2(C,X),
wobei \ € RY ein Gewichtsvektor ist und ®(C,X) € R

Die erste Bedingung in Definition 4.2 bedeutet, dass das CRF ein statistisch abhingi-
ges Markov-Modell ist [28]. Eine dhnliche Cliquen-Faktorisierung existiert fiir jeden
ungerichteten Markov-Graphen [77]. Die zweite Bedingung beschreibt die Eigenschaf-
ten einer Potentialfunktion. Diese ldsst sich ausdriicken als eine logarithmisch-lineare
Funktion [69], also eine Funktion, deren Logarithmus eine gewichtete Summe einzelner,
reelwertiger und linearer Funktionen ist (die Komponenten der reell- und vektorwertigen
Funktion ®). Da der Logarithmus von p(S|X) ebenfalls eine Linearkombination dieser
Funktionen ist, ist auch das CRF insgesamt eine logarithmisch-lineare Funktion.

Ein Zustand eines CRFs hingt von seinen Nachbarn ab, das sind alle Knoten, die
adjazent zu ihm sind, also zu seiner Clique gehoren, wie in Definition 4.2 erliutert.
Ein Unterschied in der Behandlung der Zustinde beziiglich der Daten ist, dass die
Zustinde durch ungerichtete Kanten verbunden sind, wohingegen sie nur eingehende
Kanten haben, die mit den Daten verbunden sind. Das heif3t, jeder Zustand ist abhidngig
von seinen Nachbarzustinden und den Daten, aber die Daten werden als unabhiingig
von den Zustdnden angenommen. Das CRF wird somit von den Daten bestimmt; das
Markov-Feld ist in Génze abhingig von den Daten.

Eine unmittelbare Folge ist, dass die Daten nicht modelliert werden. Daraus folgt, dass
eine Bestimmung der Verteilung der Daten unnétig ist und nur selten angewandt wird.
Im Gegensatz zu CRFs ist dieses bei HMMs ein zentraler Bestandteil des Algorithmus
und muss in jedem Fall stattfinden [65].

Ein wichtiger Spezialfall ist somit ein lineares CRF, bei dem die Zustinde in einer
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Markov-Kette angeordnet sind. Nicht alle Markov-Felder konnen direkt aus den Mess-
werten bestimmt werden, das heif3t, deren Verteilung ist nicht immer eindeutig, allerdings

gehoren lineare CRFs zu den bestimmbaren [28, 41].

Definition 4.3 (Bedingte Markov-Zufallsketten) Sei S ein Zufallsfeld (der Graph der
Zustdinde) und seien X gegebene Grofien (Daten). Haben alle Zustinde bis auf zwei
Jeweils zwei Nachbarn, die beiden separaten jeweils einen, so bilden sie eine Markov-
Kette S = s(1),s(2),s(3),...,s(N). Jeder der Zustinde kann eine von K Farben
annehmen, das heifst s(n) € {(1,(s,...,(x}. Jede Farbe kann mehrmals innerhalb
der Sequenz vorkommen. Das CRE, das von X und S gebildet wird, wird lineares CRF

genannt. Insbesondere gilt

HSIX) = S T exn(Q(C. )
R .
=705 Hexp()\ P(s(n),s(n+1),X,n)), (4.14)

das heifit, jede Clique wird anhand des Ubergangs zwischen zwei Zustcinden vollstindig
beschrieben, die Potentialfunktion durch den Ubergang zwischen zwei Zustinden und

die Position innerhalb der Markov-Kette.

In der Sequenz S in Definition 4.3 ist ein Zustand nicht enthalten, ndmlich s(/NV + 1).
Dieser Zustand wird zur geschlossenen Form des CRFs genommen. Er ist somit nur
symbolisch zu sehen. Durch diese Formulierung sieht man, dass fiir ein lineares CRF
die Ubergiinge zwischen den Zustinden eine zentrale Bedeutung besitzen [41, 65], die
Zustinde selbst sind als Folgerung zu betrachten. Die Auflésung in die Ubergiinge erfolgt
dadurch, dass die maximale Cliquenzahl, das ist die Anzahl der Knoten in der grof3iten
Clique, gleich zwei ist.

Ein Beispiel, bei dem lineare CRFs niitzlich sind, ist die Textanalyse [55]. Texte
bestehen aus natiirlicher Sprache, somit sind Worte abhéngig voneinander. Da die
Abhingigkeiten sehr weitreichend sein konnen, zum Beispiel in ldngeren Sitzen, sind
sie nur schwer direkt zu erfassen und als Markov-Modell zu modellieren. Insbesondere
erhoht sich die Anzahl der notwendigen Berechnungen mit der Ordnung des Markov-
Modells [28].

Die Anordnung des CRFs ldsst sich also fiir dieses Problem unterschiedlich motivieren.
Einerseits ist das Modell eine der einfachen Formen des CRFs, deren Bestimmung

moglich ist. Andererseits bildet eine lineare Kette auch einen linearen Zusammenhang
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ab, wie sie bei zeitlich oder allgemeiner linear geordneten Daten natiirlich sind. Hierbei
wird jedem Abschnitt (zum Beispiel bei zeitdiskreten Signalen jedem Datenpunkt x(n)

oder jedem Wort im Text) ein Zustand s(n) zugeordnet.

Das CREF lésst sich somit auf unterschiedlichen Ebenen betrachten. Auf einer globalen
Ebene betrachtet man das gesamte Markov-Modell an sich, sowie die Abhédngigkeiten
zu gegebenen GroBlen. Auf der Ebene der Cliquen betrachtet man separat die Abhén-
gigkeiten eines jeden Zustands zu den Nachbarn. Die Potentialfunktion ist mittels einer
gewichteten Summe elementarer Eigenschaften, also der Merkmalsextraktion und den

Kanten zu den Nachbarn, beschrieben.

Auf jeder dieser Ebenen ldsst sich ein CREF fiir die jeweiligen Aufgaben anpassen.
Auf der globalen Ebene konstruiert man ein Modell, das abhiingig von den Daten ist
und sie dadurch interpretiert. Zum Beispiel kann man ein lineares CREF fiir sequenzielle
Daten konstruieren. Auf der Ebene der Clique kann man zum Beispiel Regeln fiir die
Uberginge festlegen. In praktischen Anwendungen lassen sich diese Regeln zumeist
aus den Daten schitzen. Unter anderem wird dieses im Training festgelegt. Auf der
Ebene der Potentialfunktion entwirft man insbesondere die Merkmalsextraktion, also
die vektorwertige Funktion ®. Da diese sehr wichtig fiir das Gesamtkonzept ist, wird im
Folgenden auf sie detailliert eingegangen. Vor allem ist sie abhiingig von den Ubergingen,
mit denen man das CRF entwirft. Das heif3t, hat man den Graphen fiir das CRF entworfen,
entwirft man im néchsten Schritt die Funktion ®. Mit dieser Funktion trainiert man
das CRF. Das heif}t, der Gewichtsvektor A, der zur Potentialfunktion gehort, wird aus
gegebenen Daten geschitzt. Mit diesem geschitzten Gewichtsvektor ist ein Markov-
Modell zu der Datensequenz X gegeben. Da es sich bei der Ereignisdetektion um
eine Zeitreihenanalyse handelt, werden als Design zumeist lineare CRFs verwendet;
ausschlieBlich die Merkmalsextraktion ist somit noch notwendig, um das CRF komplett

zu beschreiben.

Ist fiir eine Merkmalssequenz die Zustandssequenz nicht bekannt, so kann sie mittels
eines gegebenen CRF geschitzt werden. Hierfiir ist insbesondere die Sequenz maximaler

Wahrscheinlichkeit interessant, also

~

S = arg msaxp(S|X; A). (4.15)

Die Bestimmung dieser Sequenz kann mittels eines Viterbi-Algorithmus erfolgen, ist

jedoch unter Umstédnden aufwendig [65].
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Zur Ereignisdetektion ist oft nicht die Verteilung der Gesamtsequenz interessant,
sondern die Wahrscheinlichkeit jedes einzelnen Zustandes, diese ist

§(n) = arg max P(s(n) = (|X;A). (4.16)

Die Sequenz der Zustinde mit der hochsten individuellen Wahrscheinlichkeit ist nicht
unbedingt identisch mit der Sequenz der hochsten Wahrscheinlichkeit, wie sie in (4.15)
gefordert ist. Insbesondere konnen so Sequenzen generiert werden, die nach einer Be-
trachtung des Ubergangsgraphen nicht moglich sind [5, 65]. Ist dieser jedoch vollstindig,
so ist diese Sequenz eine Niherung an (4.15).

Zu einer anderen Sequenz X' ist ebenfalls die Verteilung p(S’|X’; A) gegeben; zu jeder
Datensequenz kann eine entsprechende Zustandssequenz maximaler Wahrscheinlichkeit
generiert oder bei Merkmalssequenzen gleicher Linge gehoren die Zustandssequenzen
verglichen werden. Ebenso ist es erlaubt, die Verteilung jedes einzelnen Zustandes s(n)
zu bestimmen. Dieses ermoglicht es, neue Datensequenzen mit einem CRF zu analysie-
ren, was die Grundlage zur Ereignisdetektion liefert. Das Problem der Ereignisdetektion
mittels eines CRF ist somit, Ereignisse in einer Zustandssequenz zu detektieren, was
einfacher sein kann als in den Sequenzen von Messwerten X, insbesondere, wenn die
Verteilung von x(n) nicht bekannt ist. Das CRF kann demnach als Abstraktion von den
realen Messwerten betrachtet werden. Fithrt man sich das Beispiel eines heterogenen
Sensornetzwerkes vor Augen, zeigt sich der grofle Vorteil dieses Vorgehens: anstelle
sehr komplexer Verteilungen und groBer Unsicherheiten bei Modellannahmen wird eine
einfacher zu interpretierende Zustandssequenz analysiert.

Vor dem CRF wurden die MEMM s vorgestellt, bei denen die Ubergiinge nur in eine
Richtung statistisch abhingig sind [54]. Dieses Modell zeichnet sich durch gerichtete
Verkniipfungen der Zustidnde ab. CRFs beinhalten ungerichtete Graphen [41]. Um die
Vorteile beider Methoden zu vereinen, wurde im Zusammenhang mit der Ereignisdetek-
tion im Rahmen dieser Arbeit ein Hybrid-Graph [22] entworfen. Im Folgenden werden

die drei Modelle separat betrachtet, um die Vor- und Nachteile darzulegen.

4.4 Ein-Schritt-Auswertung
(Maximum-Entropy-Markov-Modelle)

Die schrittweise Auswertung von Markov-Modellen ist spétestens seit der Einfithrung
der HMMs etabliert [65]. Dabei bilden die Zustinde eine Kette, im Fall der Ereig-
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nisdetektion in linearer Abfolge. Ist diese in zeitlicher Abfolge, so kann die Kette
die Kausalitit darstellen: in diesem Fall ist ein aktueller Zustand nur von vorherigen
Zustianden abhédngig, nicht von zukiinftigen.

In HMMs werden grundsitzlich die Zusténde als statistisch angesehen. Das heift,
es wird eine Wahrscheinlichkeit fiir jede Farbung des Zustandes bestimmt, nicht der
konkrete Zustand selbst. Ist diese Instanz gewiinscht, so wird nach einer Auswertung,
zum Beispiel dem Viterbi-Algorithmus [65], eine Zustandssequenz aus diesen Wahr-
scheinlichkeiten bestimmt. Ublich ist auch, dass zur Bestimmung eines Zustandes die
Wahrscheinlichkeiten der Parentalknoten verwendet werden, also die Knoten, von denen
eine gerichtete Kante zum aktuellen Knoten ausgeht. Alternativ kann auch ausschlielich
die Farbung mit der hochsten Wahrscheinlichkeit genommen werden.

Hiaufig wird angenommen, dass der aktuelle Zustand nur vom vorherigen abhingig ist,
nicht von lidnger zuriick liegenden. Dadurch wird die Information iiber in der Sequenz
weiter entfernt liegende Zustdnde nur iiber die Wahrscheinlichkeit des vorherigen Zu-
standes weitergegeben. Diese Annahme wird hiufig getroffen, da komplexere Modelle
auch mit aufwendigeren Berechnungen verbunden sind [65].

MEMMs sind ebenfalls Markov-Modelle erster Ordnung mit gerichteten Kanten, wie
HMMs [53]. Kein Zustand ist abhidngig von zukiinftigen oder von sehr weit zuriicklie-
genden Zustinden. Hinzu kommt bei MEMMs die Abhéngigkeit von den Messwerten.
Dieses unterscheidet MEMMs von den HMMs in sofern, als dass bei der Modellvorstel-
lung von HMMs angenommen wird, dass die Merkmale von den Zusténden abhiingig
sind. Das Modell der MEMMs wurde im Jahr 2000 vorgestellt [54] und kann als das
Vorgingermodell zu CRFs betrachtet werden.

Die Wahrscheinlichkeit, dass zum Zeitpunkt n die Farbe (; beobachtet wird, ist in
einem MEMM gegeben durch

P(s(n) = (|x(1),%x(2),...,x(n)) = P(s(n) = (x|x(n)) 4.17)

wobei gilt, dass die Vorhersage ausschlieBlich unter Verwendung der vergangenen

Messwerte x(1), x(2), ..., x(n — 1) bestimmt wird durch

P(s(n) = Glx(1),x(2),...,x(n - 1)) = éP(S(n) = Gls(n —1) = ¢)

XP(s(n—1) = ¢;|x(1),x(2),...,x(n—1)).

(4.18)

Es ldsst sich dadurch die Wahrscheinlichkeit einer Farbe zu jedem Zeitpunkt rekursiv
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bestimmen, da sich P(s(n — 1) = (;|x(1),x(2),...,x(n — 1)) in (4.18) dquivalent zu
(4.17) bestimmen ldsst. Diese Eigenschaft hat den Vorteil, dass damit die Sequenzierung,
also die Auswertung einer Zeitreihe, auch echtzeitfihig ist, da zu der Auswertung der
Verteilung der Zustinde zum Zeitpunkt n nur die vorherigen Messungen benotigt werden,

deren Information ferner durch die Zustandssequenz iibertragen wird.

Ein weiterer Vorteil dieses Modells gegeniiber HMMs wird an dieser Stelle deut-
lich. Bei der Bestimmung eines HMMs muss die Initialwahrscheinlichkeit, das ist die
Verteilung des Zustandes s(1), separat betrachtet werden [65]. Zu einer Schitzung die-
ser Initialwahrscheinlichkeit werden mehrere Sequenzen benotigt. Bet MEMMs wird
diese Verteilung direkt modelliert durch p(s(1)|x(1)), der Anteil der Ubergangswahr-
scheinlichkeiten wird nicht betrachtet, da zu diesem Zeitpunkt noch kein Ubergang
stattgefunden hat. Dadurch bestimmen dieselben Parameter, die auch im spéteren Ver-
lauf der Sequenzierung verwendet werden, diese Initialwahrscheinlichkeit. Demnach
wird zu ihrer Bestimmung auch nur eine Sequenz bendtigt; der erste Zustand wird
wie jeder folgende abhéngig der Beobachtung bestimmt, nicht anhand einer abstrakten

Initialverteilung.

MEMMs haben groBe Ahnlichkeit mit den in Definition 4.3 vorgestellten linearen
CRFs. In MEMMs wird die Wahrscheinlichkeit, dass das Modell zu einem Zeitpunkt n

eine spezielle Farbung (; annimmt, definiert durch

P(s(n) = (g|x(n),s(n — 1)) = exp(A®(s(n — 1), ¢, x(n))),  (4.19)

Z(x(n))

wobei ® eine vergleichbare Potentialfunktion wie in 4.3 ist und

Z(x(n)) = Z exp(A" ®@(s(n — 1), ¢, x(n))).

Wie bei linearen CRFs besteht somit das Entwerfen eines MEMMs dadurch, die Po-
tentialfunktion zu bestimmen; die Gewichte A\ werden trainiert und sind somit von
konkreten Daten abhingig. Dieses entspricht der Verteilung der maximalen Entropie
iiber die Zustinde, wobei die Funktion, die die testbaren Informationen enthilt, ebenfalls

die Messwerte beriicksichtigt, wie in Abschnitt 4.2 besprochen wurde.

In (4.19) ist der vorherige Zustand s(n — 1) als bekannt angenommen worden. In der

Praxis ist dieser Zustand rekursiv bestimmt. Zur Auswertung eines MEMMs kann fiir
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die Bestimmung der Wahrscheinlichkeit des aktuellen Zustandes der weiche Viterbi-De-
koder [54, 65] P(s(n) = (x|x(n)) = a(n, k) genutzt werden mit

exp (AT ®(s0, G, x(1))) , fallsn =1
aln, k) =< XK ,

S a(n—1,j) exp (AT®((, G, x(n))), sonst

j=1

a(n, k) =

(n, k) (4.20)

i
ZJK:1 a(n, j) .
Diese Auswertung beriicksichtigt auch, dass nicht jeder Zustand mit hoher Genauig-
keit bestimmt werden kann. Ist ein einzelner Pfad, das heil3t eine bestimmte Sequenz
an Zustdanden, erwiinscht, kann dieser mittels das Viterbi-Algorithmus [65] bestimmt
werden.

Es lasst sich zeigen [63], dass die Formulierung der MEMMs dem Prinzip der maxi-
malen Entropie geniigt. Das bedeutet, dass diese Verteilung die Information der Daten-
extraktion optimal nutzt, um das daran anschliefende Markov-Modell zu bestimmen.
Diese generelle Eigenschaft ist fiir die Ereignisdetektion sehr niitzlich, da hierdurch
keine unnotigen Annahmen iiber die Daten an sich gestellt werden miissen.

Die Struktur eines MEMM hat jedoch die Eigenschaft, dass zukiinftige Messungen
nicht betrachtet werden, selbst wenn diese schon vorliegen. Da solche Modelle vor allem
angewendet werden, wenn die Messung x(n) alleine nicht geniigt, um den Zustand
s(n) eindeutig zu bestimmen, kann dieses ein Nachteil sein; das heiBt, es lieBe sich
der Zustand eventuell genauer bestimmen, wenn zukiinftige Messungen beriicksichtigt
wiirden. Im Vergleich zu HMMs muss hierfiir allerdings das Modell gedndert werden.
Wihrend in HMMs diese Einbeziehung der zukiinftigen Messungen durch die Bayes-
Regel moglich ist [65], da in diesen Modellen die unbekannten Zustidnde die Messungen
bestimmen und somit die Information aus den Messungen zuriickgewonnen wird, haben
in einem MEMM die zukiinftigen Messungen auf vorherige Zustinde keinen Einfluss.
Werden folglich Informationen aus zukiinftigen Messungen beriicksichtigt, werden diese
auch antikausal betrachtet. Die Kanten, die die Zustinde verbinden, sind demnach

ungerichtet. Dieses ist der Unterschied zwischen MEMMs und linearen CRFs.

4.5 Auswertung von bedingten Zufallsfeldern

Wie in Abschnitt 4.4 bereits erwéhnt existiert ein starker Zusammenhang zwischen CRFs

und MEMMs. Beides sind datengetriebene graphische Modelle, die auf dem Prinzip
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der maximalen Entropie, siehe Abschnitt 4.2, beruhen [41, 54, 63]. Dennoch gibt es

signifikante Unterschiede zwischen den Modellen.

Der wichtigste Unterschied ist, dass die Zustinde in MEMMs durch gerichtete Gra-
phen beschrieben werden. In diesen Modellen ist jeder Zustand nur von vorherigen
statistisch abhédngig. In CRFs ist das nicht der Fall: die Zustinde in CRFs bilden unge-
richtete Graphen. Das bedeutet, dass die Verteilung der Firbung zweier benachbarter

Zustinde gemeinsam beschrieben wird, wie in Definition 4.2 erldutert wird.

MEMMs hatten insbesondere eine rein lineare Struktur. Der fiir die Ereignisdetektion
wichtigste Spezialfall hinsichtlich CRFs ist ebenfalls einer mit einer linearen Struktur,
das sind die linearen CRFs, siehe Definition 4.3. Grundséitzlich sind CRFs nicht auf

diese Form beschrinkt.

Ein weiterer wichtiger Unterschied ist, dass die Zustéinde im Prinzip nicht ausschlie3-
lich von einem aktuellen Messwert abhingig sind, wie es in MEMMs der Fall ist.
Stattdessen kann jeder Zustand von beliebig vielen Beobachtungen abhingig sein. Die-
ser Fall tritt jedoch in der Ereignisdetektion nicht oft ein, da sich diese Problemstellung
oft damit beschiftigt, zu entscheiden, ob ein Messwert dem Normalfall oder dem Ereig-
nis angehort. Dennoch sind auch hier Interpretationen iiber ldngere Zeitrdume in einigen

Fillen in die Betrachtung einzubeziehen.

Eine Diskussion iiber allgemeine CRFs befindet sich in [28]. Nicht alle CRFs besitzen
bei gegebenen Merkmalen eine eindeutige Farbung; das heif3t, nicht jede Anordnung
eines beliebigen Markov-Feldes ldsst sich bei gegebenen Merkmalen eindeutig farben.
Der wichtige Spezialfall, die linearen CRFs, gehort allerdings nicht dazu, dieser ldsst
sich eindeutig bestimmen. Als Vereinfachung wird im Folgenden die Einschrinkung
angenommen, dass weiterhin zu jedem Messwert x(n) genau ein Zustand s(n) existiert,
entsprechend der Modellierung als MEMM. Dadurch werden komplexe Notationen
vermieden. Es sei an dieser Stelle ausschlieBlich darauf verwiesen, dass der Vektor x(n)
ebenfalls Messwerte enthalten kann, deren Messung bereits lingere Zeit zuriickliegt,
und somit eine mogliche lange Verbindung zwischen den Merkmalen implizit auch mit

dieser Einschrinkung behandelt werden kann.

Sind in dem Graphen der Zustinde die Knoten linear angeordnet, so haben alle
Zustinde zwei Nachbarn, bis auf den ersten und den letzten Zustand, s(1) respektive
s(N). Sei s(n) ,mit 1 < n < N ein Zustand dieser Sequenz. Dann sind wegen der
Reihenfolge p(s(n)|x(1),x(2),...,x(n)) und p(s(n)|x(n + 1),x(n + 2),...,x(N))
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statistisch unabhingig, da s(n) den Abhingigkeitsgraphen teilt. Daraus ergibt sich, dass
gilt

p(s(n)|x(1),x(2),...,x(n)) - p(s(n)|x(n+1),x(n+2),...,x(N)),
4.21)

wobei p(s(n)|X) eine nichtnormalisierte Verteilung ist. Das bedeutet, die Verteilung des
Knotens ist separierbar. Diese Eigenschaft wird genutzt, um die Farbung des Graphen zu
bestimmen. Dabei werden die ungerichteten Kanten durch je zwei gerichtete dargestellt;

dadurch entsteht ein vorwirts und ein riickwérts gerichteter Pfad.

Diese Pfade werden folgendermaBen definiert. Sei X die Sequenz der Messwerte, A
und ®(sq, 9, X, n) wie in (4.14). Dann ist der vorwirts gerichtete Pfad a(n, k) rekursiv
definiert durch

exp ()\TCD(SO, Gy X, 1)) , fallsn =1
i k) — "
Oé(n, ) Z a(n - 17]) - €Xp (AT(I)<<]7 Ck7 X7 n)) , sonst
j=1
v(n, k
Zj:l a(n, j)
beziehungsweise der riickwirts gerichtete Pfad 5(n, k) rekursiv definiert durch
) exp ()\Td)((k, S0, X, N + 1)) fallsn = N
B(na k) - K . T
Y Bn+1,7) - exp ()\ D(Ck, ¢, Xyn + 1)) sonst
j=1
3 n, k
Bln k) = DB (4.23)
Zj:l ﬁ(n7 k)

so ¢ {(1, (s, ...,k } ist ein Symbol fiir eine Firbung, die kein Zustand innerhalb der
Kette annehmen kann [28]. Es dient dazu, das Markov-Modell zu initiieren beziehungs-
weise zu terminieren und kann als Anfangs- respektive Endzustand betrachtet werden.
Man beachte, dass der vorwiirts gerichtete Pfad einem MEMM entspricht; der riickwirts

gerichtete somit einem antikausalen MEMM.
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Die Wahrscheinlichkeit, dass das lineare CRF zum Zeitpunkt n die Farbung (. erhilt,
gegeben die Messwerte X, ist somit [28, 41]

]S(S(n) = (x| X) = a(n, k) - B(n, k). (4.24)

Somit lédsst sich in einem linearen CRF sehr einfach und effizient die Firbung eines
Zustandes bestimmen [28]. Allerdings ist in diesem Fall jede Messung der gesamten
Zeitreihe zur Bestimmung des Zustandes verwendet, wie auch in Abbildung 4.5 gra-
phisch dargestellt wird. Das hat den Nachteil, dass ein lineares CRF nicht direkt zur
Ereignisdetektion verwendet werden kann, wenn die Messungen noch nicht vollstidndig
sind, was zum Beispiel bei Uberwachungsproblemen iiblich ist. Bei diesen Problemen
ist es fiir gewohnlich erforderlich, dass die Auswertung parallel oder mit einer festen
Verzogerung zur Messung stattfindet, da eine unmittelbare Reaktion erforderlich sein
kann.

Der Vorteil hingegen ist, dass die Fiarbung eines jeden Zustandes genauer, das heil3t
mit der Betrachtung von mehr Informationen, bestimmt werden kann. Eine Messung
kann durchaus zu unterschiedlichen Fiarbungen innerhalb der Sequenz fiihren; die prizise
Farbung ist abhiingig von Messungen, die mit spéteren Zustidnden korrelieren. Dieses ist
ein wichtiger Vorteil von CRFs gegeniiber MEMMs.

Solche Glittungsverfahren, wie durch (4.24) entstehen, sind auch bei HMMs {iiblich
[65]. Bet MEMMs respektive CRFs fiihrt dieser Schritt zu einer neuen Interpretation der
Abhiingigkeiten und dadurch zu einem neuen Modell.

Es ist wiinschenswert, dass die erhohte Prizision, mit der die Firbung eines Zustandes
bestimmt werden soll, auch fiir die Ereignisdetektion genutzt wird. Durch die Betrach-
tung von mehr Informationen iiber die Nachbarschaftsbeziehungen der Zustéinde ist nach
dem Prinzip der maximalen Entropie ein besseres Modell erreicht. Als Vorschlag, um die-
se Eigenschaft fiir eine Datenanalyse zu verwenden, die parallel zur Messung stattfindet,
also ein echtzeitfihiges Verfahren, wurde im Rahmen dieser Arbeit ein entsprechender
Hybrid-Graph entwickelt [51].

4.6 Sequenzielle Auswertung von Segmenten

Die beiden logarithmisch-linearen Modelle, die bisher besprochen wurden, die MEMMs
und die CRFs, besitzen beide praktisch relevante Eigenschaften, die zur Ereignisdetekti-

on genutzt werden sollen. Die Ein-Schritt-Auswertung in MEMMs wie in Gleichung
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) = I

s(1 s(n—1) s(n) s(n+1) s(N)

Abbildung 4.5: Zur Bestimmung der Farbe eines einzelnen Zustandes innerhalb des
CRFs miissen die Farbungen seiner Nachbar-Zustinde bekannt sein,
ebenso die Messungen. Dieses setzt sich fort, sodass fiir die Bestimmung
eines einzelnen Zustandes die gesamte Messsequenz bekannt sein muss.

(4.19) ist schnell und ermoglicht eine echtzeitfahige Auswertung, jedoch kann fiir die
Bestimmung eine hohere Genauigkeit erwiinscht sein. Bei CRFs werden Informatio-
nen der gesamten Messung verwendet. Das ermdglicht eine genauere Bestimmung der
Zustiande, dadurch miissen jedoch auch die letzten Messungen beriicksichtigt werden.
CRFs sind somit nicht direkt zur Echtzeitauswertung geeignet. Fiir die Ereignisdetektion
ist ein solcher echtzeitfahiger Algorithmus sehr wichtig, da es Problemstellungen gibt,
bei denen die Auswertung parallel zur Aufnahme durchgefiihrt wird. Hierfiir wurde im
Rahmen dieser Arbeit als Ergidnzung ein Markov-Modell entwickelt, das beide Vorteile
vereint [51]. Der dabei entwickelte Algorithmus wird im folgenden im Detail vorgestellt.

Dabei wird beriicksichtigt, dass die Informationen, die einen Zustand beschreiben,
auch im CREF oft nur sehr lokal bedeutend sind. Diese Informationen werden nur iiber die
Verteilungen der Zustinde weiter gegeben. Es ist daher anzunehmen, dass abhingig von
den Informationen, die eine Messung bringt, nur kurze Messreihen fiir die ausreichende
Bestimmung der Fiarbung eines Zustandes benotigt werden. Messungen, die lange vor
oder nach einem betrachteten Zustand stattfinden, haben nur sehr bedingten Einfluss
auf die Firbung eines Knotens, wohingegen Messungen kurz vor oder nach diesem

Zustand sehr wichtig sein konnen. Insbesondere ist hier der kausale Zusammenhang zu
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beachten: Sind die Messungen fiir die Entscheidung geeignet, werden nach Mdoglichkeit
die notwendigen Informationen auch zeitnah im System sein. Das bedeutet, dass weder
Messungen, die lange zuriick liegen, auf ein Ereignis hindeuten, ohne dass dieses auch in
aktuelleren Messungen zu identifizieren ist, als auch, dass die Messung nicht wesentlich
verzogert durchgefiihrt wird. Damit ist der kausale Zusammenhang wichtiger als der
antikausale, und Informationen aus fritheren Zustdnden miissen fiir die Bestimmung einer
Farbung beriicksichtigt werden, aus spiteren Messungen reicht eine kiirzere Sequenz,
die den Verzug zur Bestimmung einer Zustandsfirbung fiihrt. Im Folgenden wird diese

Eigenschaft lokal konzentrierte Information genannt.

Das Modell des Zustandsgraphen, das als Erweiterung zu MEMMs und CRFs entwi-
ckelt wurde, um diesen Umstand zu beriicksichtigen, ist ein Hybrid-Graph. Das heif3t,
in dem Graphen gibt es sowohl gerichtete als auch ungerichtete Kanten. Diese Kanten
beschreiben, wie die Information der Messwerte in dem Graphen verteilt werden. Die
ungerichteten Kanten beschreiben eine lokale Gruppe innerhalb des Graphen, wih-
rend die gerichteten Kanten eine Weiterfithrung der Information in nur eine Richtung

beschreiben.

Dafiir werden zuerst Segmente der Datensequenz X betrachtet. Diese Segmente besit-
zen immer eine feste Linge T'. Das erste Segment ist somit X' = x(1),x(2),...,x(T).
Zu diesem Segment wird ein lineares CRF bestimmt, das hei3t, die Zustandssequenz
S =s(1),5(2),...,s(T), wie in (4.15) beschrieben. Das heiBt, dass zunéchst die Wahr-
scheinlichkeit fiir jede Farbe zu jedem Zeitpunkt dieses Segmentes, also p(S!|X1!) wie
in (4.24), bestimmt wird. Anschlieend wird die Sequenz der hochsten Likelihood wie
in (4.24) bestimmt. Dadurch ist dieses Segment dquivalent zu einem CRF gefirbt, die

lokalen Informationen wurden ausgenutzt.

Fiir die meisten Zustinde ist unter der Annahme, dass die Information lokal kon-
zentriert ist, diese Bestimmung ausreichend, das heif3t, auch durch weitere Messung
wird sich die Farbungen der Zustinde mit hoher Wahrscheinlichkeit nicht d@ndern. Die
einzigen Zustdnde, deren Fiarbung sich unter Beriicksichtigung zukiinftiger Messungen
dndern konnen, sind diejenigen mit hohem Zeitindex, also s(T" — 7 + 1), s(T' — 7 + 2),

.., 8(T), wobei 0 < 7 < T gilt.

Seinun X2 =x(T—7+1),x(T —7+2),...,x(2-T — 7) ein weiteres Segment der
Daten. Dieses Segment hat mit dem ersten in der Gesamtsequenz genau die Messwerte
gemein, fiir die die entsprechenden Zustinde andere Farben annehmen konnen. Mit
x'(n) =x(n+ (I —1)-T —7) fiirl > 1ist X? = x*(1),x*(2),...,x*(T), und allge-

mein sind X! = x!(1),x(2),...,x!(T) Segmente, fiir die ein Zustandsgraph bestimmt
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werden soll. Mit s'(n) = s(n + (I — 1) - T — 7) sind die linearen Markov-Felder S!
und deren Likelihood p(S!|X!). Es lassen sich demnach fiir alle Segmente sequenziell
Zustandsgraphen bestimmen.

Hierbei ist zu beachten, dass fiir die Firbung der Knoten zu Beginn der Segmente mit
Index [ > 1, also genau die in mehreren Segmenten vorhandenen Zustéinde, die gesamte
lokal konzentrierte Informationen verwendet wird. Thre Bestimmung ist somit nicht
genauer als ohne die Uberlappung der Segmente. Wiinschenswert ist, dass Informationen
aus dem vorher ausgewerteten Segment in das nédchste iibernommen werden.

Diese Informationen werden dem vorwiérts gerichteten Pfad zur Bestimmung der
Firbung iibergeben; der riickwirts gerichtete Pfad trigt Informationen aus spiter ge-
messenen Daten zu den Knoten, deren Féarbung als nicht genau angenommen wird. Der
riickwirts gerichtete Pfad, der fiir die von den Segmenten gebildeten CRFs genutzt wird,

ist demnach

exp ()\TCID(Ck, 59, X! N + 1)) fallsn =T
Bl(”? k) = K l .
S B (n+1,5) exp (AT®(¢, ¢, X, n+ 1)) sonst
j=1
B'(n, k)
(k)= == (4.25)
ﬂ(n ) Zjilﬁl(n’]{;)

wobei der obere Index derjenige des Segments ist. Dieser Pfad entspricht dem iiblichen
Pfad in einem CREF, das fiir das aktuelle Segment X' bestimmt wird.

Der vorwirts gerichtete Pfad unterscheidet sich von einer normalen CRF. Diesem
wird die Information aus vorherigen Segmenten iibergeben. Dieses erfolgt durch die
Ubergabe der Information der Likelihood des letzten sicher bestimmten Zustands aus

dem vorherigen Segment:

p(s'HT —7)[ XN X2, XY - exp (AT @(s0, G, XU, 1)), falls =1

~1 —
TRZ S - 1) exp (T 0(G, G X ), sonst

ol(n, k) = (4.26)

Die (nicht-normalisierte) Wahrscheinlichkeit fiir einen Zustand des CRFs, das durch das

Segment X' gebildet wird, eine Firbung (; anzunehmen, ist demnach gegeben mit

P(s'(n) = GIXY, X2,..., X!) = al(n, k) - #(n, k). .27)
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Dadurch sind die Verteilungen fiir alle Zustdnde bestimmt. Die Beriicksichtigung der
historischen Daten ist hierbei der entscheidende Vorteil gegeniiber der Auswertung als
einzelne unabhingige CRFs. Die durch die Messung gegebenen Informationen werden

demnach effektiver genutzt.

Allerdings ist durch dieses Verfahren die Verteilung einiger Zustinde der kompletten
Sequenz S nicht eindeutig. Fiir die Zeitindices, die als unzuverldssig gelten, wurden
mehrere Verteilungen bestimmt. Das bedeutet, fir n = 1,2,...,7und [ > 1 gilt,
dass s'Y(T — 7 + n) und s'(7) denselben Zustand beschreiben. Dem Prinzip der
maximalen Entropie zufolge ist es sinnvoll, die meisten Informationen zur Bestimmung
des Zustandes zu nutzen. Dieses gilt es insbesondere zu beachten, wenn eine einzelne
Sequenz entsprechend (4.15) bestimmt werden soll. Daher werden die Segmente als
CRF ausgewertet, um so beidseitige Informationen zu erhalten, ohne die Moglichkeit der
Echtzeit-Bestimmung einzubiilen; das heillt, zu einem vorher fest bestimmten Zeitpunkt
findet die Klassifikation eines Zustandes statt, unabhéngig von der Linge der Gesamt-
Messung. Ein entsprechender Graph befindet sich in Abbildung 4.6. Demnach werden
immer nur die neuesten bestimmten Zustédnde fiir einen Zeitindex verwendet. Diese
enthalten die meiste Information, die lokal konzentriert an einer bestimmten Position
im Sequenzgraphen vorhanden ist. Es handelt sich somit um ein fiir Echtzeitprobleme
besser geeignetes Modell als CRFs oder MEMMs.

Eine Interpretation des Modells ist, dass es die Vorteile von MEMMs und CRFs
verbindet. Einerseits werden mehr Informationen zur Bestimmung der Zustinde ver-
wendet. Deren Aussage ist somit zuverlédssiger, was ein Vorteil gegeniiber MEMMs ist.
Andererseits wird diese Auswertung nur auf Segmenten unter Beriicksichtigung histori-
scher Daten betrachtet. Dadurch ist dieses Modell zur Erstellung einer Echtzeitanalyse
geeignet, das heif3t, es ist auch bei einer kontinuierlichen Aufnahme der Messwerte, zum
Beispiel bei einem Uberwachungsproblem, moglich, zwischenzeitliche Auswertungen
vorzunehmen. Dieses ist ein Vorteil gegeniiber CRFs. Die Verzogerung, wann spétestens
ein Zustand bestimmt wird, ist hochstens 7" — 1 und hingt demnach von der Segment-
lange ab. Diese Verzogerung ist ein frei wihlbarer Parameter und damit abhéngig vom
behandelten Problem.

Eine weitere Interpretation dieses Modells liefert die Betrachtung von Grenzfillen.
Ist 7"=1und 7 = 0, so ist dieses Modell identisch mit einem MEMM. Ist hingegen
T = N, das heift, man betrachtet simtliche Messwerte fiir ein Segment, und 7 = 0,
so entspricht dieses Modell einem linearen CRF. Demnach bietet dieses Modell eine

Verbindung zwischen CRFs und MEMMs in einer geschlossenen Form.
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Abbildung 4.6: Graphische Interpretation der sequentiellen Auswertung von Segmen-
ten. Einzelne Segmente (hier der Lange 7' = 5) werden in Form ei-
nes CRFs ausgewertet. Informationen dieses Segments werden in das
nichste Segment iibertragen; insgesamt werden 7 = 2 Zustdnde neu
bestimmt. Durch die zusitzlichen Informationen kann die Farbe im
nédchsten Segment anders sein. Da immer nur linksseitige Informatio-
nen libertragen werden, ist dieses Verfahren in einem echtzeitfdhigen
Algorithmus anwendbar.

Das beschriebene Modell wurde explizit fiir die Ereignisdetektion entwickelt. Dennoch
lasst es sich offensichtlich fiir jede Form der Zeitreihenanalyse, bei der MEMMs oder
lineare CRFs eingesetzt werden, ebenfalls anwenden. Die Menge der Fille, die sich
mit diesem Modell behandeln lassen, ist demnach deutlich gréBer, was die Relevanz
dieses Modells erhoht. Zudem ist es eine verhiltnismiBig einfache Erweiterung, die
vergleichbar effizient wie CRFs und MEMMs verwendet werden kann.

4.7 Trainingsalgorithmen

Bisher wurde das CRF und das MEMM sowie eine Losung zwischen diese beiden als
Modell vorgestellt. Insbesondere wurden die Auswertung mittels eines CRFs respektive
MEMMs besprochen. Ausgeblieben ist bisher das Training dieser Modelle anhand
von Beispieldaten. Nach der Modellierung, also die Bestimmung der Potentialfunktion
durch ®(C, X) in Definition 4.2, wird das Modell an diese Daten angepasst [28]. das
bedeutet, es wird der vektorwertige Parameter A bestimmt. Diesem Training wird sich
im Folgenden gewidmet.

Die iiblichen Trainingsalgorithmen fiir CRFs und MEMMs [28, 41, 54, 74] sind tiber-

wachte Lernalgorithmen. Das bedeutet, dass neben den Messwerten auch die Farbungen
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des zugehorigen Markov-Feldes bekannt sind und im Training verwendet werden. In
Abschnitt 4.7.2 wird hingegen eine Erweiterung besprochen, die ein blindes Erlernen
ermOglicht, also ein Training, bei dem nur die Messwerte, nicht die zugehorigen Zufalls-
felder, bekannt sind [50]. Diese Erweiterung ist fiir die Ereignisdetektion wichtig, da
dieser Fall hier auch vorkommen kann [44]. Dabei wird der Normalfall tiefergehend
strukturiert, was zur Entscheidung, ob eine Beobachtung zum Ereignis oder Normalfall

gehort, niitzlich sein kann.

Im Folgenden wird zunichst ein Algorithmus zum Training der Modelle bespro-
chen, der ebenfalls iiberwacht ist [28]. Er bildet die Grundlage fiir den uniiberwachten

Trainingsalgorithmus und ist damit wichtig fiir die spiter folgenden Methoden.

Betrachtet wird zunéchst das Training eines allgemeinen CRFs, das heif3t ein CRF mit
einem allgemeinen, nicht notwendigerweise linearen Zustandsgraphen. Zum Training
der Modelle konnen mehrere unterschiedliche Messungen und dazugehorige Farbungen
verwendet werden. Zum Beispiel konnen mehrere Messreihen unterschiedliche Interpre-
tationen besitzen, in etwa die Segmente in Abschnitt 4.6. Diese Messungen seien X2,
X3, ..., X™ und dazugehorige gefirbte Instanzen S', S?, ... SM des Zufallsfeldes S.
Gesucht ist der Parameter A. Fiir ein trainiertes CRF sollte gelten, dass man fiir eine
Messung X! ebenfalls die Firbung S' erhilt,

Es{S|X'} =5, (4.28)

wobei Eg der bedingte Erwartungswert des Zufallsfeldes S bei gegebener Messung X'
ist. Diese Gleichheit entspricht der Voraussetzung der Verteilung maximaler Entropie,
siche Abschnitt 4.2.

Es wird derjenige Parametervektor gesucht, der die Likelihood fiir die bekannte
Firbung, also p(S'|X!'), maximiert. Das Training kann folglich betrachtet werden als ein

Optimierungsproblem der Likelihood der Farbungen zu einer gegebenen Messung.

Anstatt die Likelihood direkt zu maximieren, wird diese zunéchst logarithmiert:

log (p(S'|X")) = log (ﬁ exp (Z ATO(C, XZ)>>

ces!
— Z A0, X! —log (Z2(XY), (4.29)
cest
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wobei die Normalisierungskonstante Z(X') gegeben ist durch
Z(X!) = exp (Z A o(C, Xl)>
S ces

mit der Summation iiber alle moglichen Firbungen des Graphen. Diese Normalisierungs-
konstante garantiert, dass p(S|X') eine Wahrscheinlichkeit ist, also dass gilt

> p(Sxh) =1. (4.30)
S

Dieses entspricht der Formulierung der Verteilung maximaler Entropie in Bezug auf die

Zustinde, siehe hierzu Abschnitt 4.2.
Die Optimierung der logarithmierten Likelihood (4.29) ist eine Maximierung beziig-

lich des Parameters A [21, 41]. Der Gradient dieser Funktion nach X ist

Valog (p(8'1X") = >~ @(C,X") - Vylog (2(X")) (4.31)
Cest

wobei fiir V log (Z(X")) gilt

Vilog (Z(X! Xl ZZeXp Ao, Xh) - e(C, X
S CeS
= Egpsxiy {®(9, X)X}, (4.32)

(5, X" = > @(C,X!) ist und Eggx:y der Erwartungswert von (.5, X') und X'
Cces
gegeben ist [28].
Eine Moglichkeit, mittels dieser Gleichungen das CRF zu trainieren, ist eine Maximie-
rung in Richtung des mittleren Gradienten, also ein Gradientenverfahren [21]. Hierfiir
werden die Gradienten iiber die Trainingsdatensitze gemittelt. Dadurch ergibt sich der

Aktualisierungsschritt fiir \.

Das heilit, dass A zunichst zufillig initiiert wird. AnschlieBend wird der mittlere

Gradient berechnet:

M M
1
Z Alog (p(S'|1XY) Z (C,X") — Egsxiy {®(S, X)X}
=1 =1 Ces!

(4.33)
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Darauthin wird A\ mit einer zuvor festgelegten Schrittweite aktualisiert:
| M
1~
A A+ const - i lg_l Vilog (p(S'1XY)) . (4.34)

Diese Aktualisierung wird wiederholt, bis die Konvergenz erreicht ist, zum Beispiel,

dass die Norm des Gradienten kleiner als ein zuvor festgelegter Schwellwert 6 ist:

< 0. (4.35)

2

1 M
HM > Vilog (p(5'1XY)
=1

Dieses Gradientenverfahren konvergiert, da die Zielfunktion konvex ist [41].

Die Komplexitit dieses Trainingsverfahrens resultiert vor allem in der Auswertung
des Markov-Zufallsfeldes an sich, vor allem in (4.32). Hierfiir muss jede mogliche
Féarbung beriicksichtigt werden. Mit groer Anzahl an moglichen Féarbungen kann dieses
fiir allgemeine Markov-Felder sehr aufwendig werden. Wenn zum Beispiel in einem
Graphen mit NV Knoten jeder einzelne Knoten eine von K Farben annehmen kann, so
existieren N unterschiedliche Graphen-Firbungen, die beriicksichtigt werden miissen.

Lineare CRFs und MEMMs besitzen jedoch den Vorteil, dass diese Farbungen deutlich
schneller bestimmt werden konnen. Da dieses auch der wichtigste Spezialfall fiir die
Ereignisdetektion ist, wird dieser im néchsten Abschnitt noch einmal im Detail erliutert,

auch wenn sie allgemein mit dem hier vorgestellten Verfahren trainiert werden kdnnen.

4.7.1 Training eines linearen bedingten Markov-Zufallsfeldes

Bisher wurde das Training von allgemeinen CRFs betrachtet. Dabei wurde gezeigt,
dass das Training eines CRFs sehr aufwendig sein kann. Es existieren jedoch einige
Formen von CRFs, die in praktikabler Geschwindigkeit trainiert werden konnen. Zu
diesen gehort das lineare CREF, das fiir die Ereignisdetektion auch interessant ist. Zudem
ist es die Form, die zur Vorstellung von CRFs verwendet wurde [41] und die in den
folgenden Kapiteln insbesondere betrachtet wird.

In diesem Abschnitt wird das iiberwachte Training eines linearen CRFs diskutiert [28].
Dabei wird auf die spezielle Struktur dieses Modells Riicksicht genommen. Dadurch
wird das Training deutlich effizienter, ferner ist diese Form interessant, da hiermit das
Markov-Zufallsfeld, in diesem Fall eine Markov-Kette, der linearen Abfolge von Mess-
werten entsprechen kann. Es ist somit fiir die Analyse von Zeitreihen ein interessanter

Spezialfall, zudem ein verhdltnisméBig einfach zu bestimmendes Modell.
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Es seien X2, X3, ..., X Messungen und S', S?, ..., S die Firbungen der zu-
gehorigen Zustandssequenzen, also Instanzen der Markov-Kette. Dann folgt aus der
Definition fiir lineare CRFs (Definition 4.3), dass sich die logarithmierte Likelihood der

Zustandssequenz S’ ausdriicken lisst durch

log (p(S'1X) = log (ﬁ exp (; NTd(si(n — 1, 5'(n), X, n)>>
— zl: A @(s'(n —1),s(n), X, n) — log (Z(X")), (4.36)

wobei N, die Linge der Zustandssequenz S; ist, s'(n — 1) und s'(n) Zustinde dieser
Sequenz zum Zeitindex n — 1 respektive n sind. Die Normalisierungskonstante Z(X')

ist hierbei gegeben durch

Zexp(Z)\T s(n—1),s(n ),Xl,n)>.

Dies ist die Normalisierung iiber alle moglichen Sequenzfarbungen derselben Linge
wie S! unter der Beriicksichtigung der Messungen X'. Diese Umformung der Summe
tiber die Cliquen hin zu einer Summe iiber den Zeitindex ergibt sich durch den Umstand,
dass in einer linearen Kette jeweils zwei benachbarte Knoten eine maximale Clique
bilden, das heif3t, jeder Knoten des von ihnen gebildeten Subgraphen ist mit jedem
anderen verbunden und es gibt keinen Knoten des Graphen, der mit jedem Knoten dieses

Subgraphen adjazent ist. Aus diesem Umstand ist das lineare CRF effizient zu berechnen.

Der Gradient der logarithmierten Likelihood ist

Vi log (p(S'1X") Z)\T ‘(n—1),s'(n), X,n) — Bgs.xiy {®(S, X)X},

(4.37)

mit (S, X!) = nNgll P(s(n—1),s(n), X! n).

Der Erwartungswert Egs xi) { ®(S,X")|X'} von ®(S, X") ldsst sich effizient aus-

rechnen [28]. Hierfiir werden, wie bei der Auswertung, beide Pfade beriicksichtigt
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sowie die Wahrscheinlichkeit jedes Ubergangs. Dieses erfolgt aus der Bestimmung des

Erwartungswertes: fiir diesen gilt
Ny
E@(S,XZ) {(I)(Sa Xl)’Xl} = E<I>(S,Xl) {Z (I)(S(n - 1)7 S(n)7 Xl> n)|Xl}
n=1

N
= Eysxy {®(s(n—1),s(n), X" n)|X'} . (4.38)
n=1

Zur Bestimmung des Erwartungswertes von @ iiber die gesamte Sequenz geniigt es
folglich, nur die einzelnen Ubergéinge, das sind die Cliquen, zu betrachten. Die nicht-
normalisierte Wahrscheinlichkeit fiir einen speziellen Ubergang von der Farbe (; in die
Farbe (j, zum Zeitpunkt n ist gleich der Wahrscheinlichkeit, Farbe (; zum Zeitpunkt
n— 1 zu beobachten, multipliziert mit der Wahrscheinlichkeit, zum Zeitpunkt n die Farbe
() zu beobachten, multipliziert mit der Wahrscheinlichkeit des Ubergangs von (; zu (.
Da jeder Knoten und jede Kante den Graphen teilt, das hei3t, dass das Markov-Feld
ohne diesen Knoten respektive diese Kante in zwei statistisch unabhingige Zufallsfelder
zerfillt, miissen zur Bestimmung der Wahrscheinlichkeit von ¢; zum Zeitpunkt n in
der Kette S' nur die Zustéiinde s'(1), s'(2), ..., s'(n — 1) betrachtet werden, fiir die
Wahrscheinlichkeit von Zustand ¢; zum Zeitpunkt n die Zustidnde s'(n + 1), s'(n + 2),
o SHN).

Sei deswegen

exp ()\Tq)(so, G, X, 1)) , fallsn =1
a'(n, k) = K
Z al(n - 17]) - €Xp ()\T(I)(<37 Cka Xl7 TL)) , sonst
j=1
~l k‘
ol (n, k) = —= (7:”’1 (4.39)
> o1 & (n, )
der vorwirts gerichtete Pfad und
) exp ()\T@(Ck, 59, X! N + 1)) fallsn =T
ﬁl (n7 k) = K l . T 1
Y B (n+1,7) exp ()\ P (Ck, ¢, X+ 1)) sonst
j=1
Sk
Bin k) = ) (4.40)
2;‘:1 BH(n, k)

der riickwirts gerichtete Pfad beziiglich der Messwerte X'. Diese iibertragen die Infor-
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mationen zu der Wahrscheinlichkeit jedes Knotens in die entsprechende Richtung. Sei
ferner Q'(n, j, k) definiert durch

Q'(n,j, k) = exp (AN (¢, Gy X)), (4.41)

dann ist die Wahrscheinlichkeit fiir den Ubergang von Zustand ¢; zu Zustand ¢}, zum
Zeitpunkt n in der gesamten Zustandssequenz unter Beriicksichtigung der Messsequenz
X! [28], also P(s(n — 1) = ¢j,s(n) = (x| X"), gegeben durch

P(s'(n—1) =, s(n) = GIX") = ' (n —1,5) - Q'(n, 5, k) - B(n, k)
! ! ! P(s'(n—1) = §;,s(n) = (/X))
P(s'(n—1)=(;,s'(n) = |X") = = , (442
(= 1) = Gslln) = GIX') = 5 T T s D)

1,82

wobei s; und s, iiber alle moglichen Fiarbungen eines Zustands laufen, also sy, 5o €
{C1, (s, - - -, C }- Dementsprechend ist der Erwartungswert fiir die Merkmalsfunktion der
Potentialfunktion, also ®, zu einem einzelnen Zeitpunkt gegeben durch

Egsixiy {®(s(n — 1), s(n), X", n)|X'} =
S ! ! l (4.43)
P (s'(n—1) = ¢, s(n) = GIX") - (¢, G, X )

J,k=1

und somit fiir die Summe in (4.38)

Eg st xt) {@(Sl,Xl)|Xl} =
N K (4.44)
Z Z P(Sl<n_1):CJ’Sl(n):Ck|XZ) (I)(C]’mel;n)

n=1j,k=1

Die Berechnung dieses Erwartungswertes ist demnach deutlich effizienter als in
allgemeinen CRFs. In einem allgemeinen CRF sind N/ Firbungen des Graphen moglich.
Bei linearen CRFs miissen fiir die Wege o und 3 in jedem Schritt K Farbungen betrachtet
werden. Fiir den Ubergang (@ sind noch einmal K2 Firbungen zu betrachten. Insgesamt
werden demnach N; - (2K + K?) Firbungen einzelner Zustinde fiir die Auswertung
dieses Erwartungswertes benotigt, was fiir praktische Langen der Sequenzen /V; und

Farben K eine deutlich effizientere Auswertung ist.

Mit Egst xi) {®(S', X")|X"'} kann demnach ein CRF trainiert werden, zum Beispiel

mittels des Gradientenverfahrens [21]. Dafiir wird der Vektor A zufillig initiiert. In den
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Iterationsschritten des Trainings wird der mittlere Gradient wie in (4.33) berechnet, das

ist
1 M
37 20 V108 (/X)) =
=

—ZZ¢ (n—1),5'(n), X", n) — Eggxy {®(S, XX}, (4.45)

=1 n=1

In das Training wird fiir gewohnlich ein Strafterm hinzugefiigt [28]. Der Grund ist,
dass sowohl MEMM s als auch CRFs zur Uberanpassung neigen. Das heift fiir CRFs und
MEMMEs, dass die Betridge der Gewichte in A zu grofl werden konnen. Dieses ldsst sich
direkt mit dem Einfluss einer Dimension der Messung auf das Ergebnis gleich setzen,
wie aus der Definition von CRFs folgt. Der Strafterm, der fiir gewohnlich verwendet
wird, ist 5 )\ wobel o ein frei zu wihlender Parameter ist. Der Aktualisierungsschritt ist

demnach

1
A < A+ const - ( ZV,\ log (S |Xl)) 2—)\> , (4.46)
o

wobei das Training abgeschlossen ist, wenn fiir einen vorher festgelegten Schwellwert 0
gilt

<. (4.47)

2

1
H— > Valog (p(8'XY) - 5o

Da die Zielfunktion streng konvex ist [28, 41], konvergiert dieses Verfahren zu einem

eindeutigen Maximum.

Neben diesem Verfahren existieren welche nach der generalisierten iterativen Skalie-
rung [41] sowie Optimierungsverfahren hoherer Ordnung, zum Beispiel Quasi-Newton-
Verfahren wie das L-BFGS-Verfahren [21, 28]. Der hier diskutierte Trainingsalgorithmus
bildet jedoch die Basis fiir das blinde Training in Abschnitt 4.7.2. Dieses Verfahren
basiert auf einem Wechsel zwischen der Schitzung einer Sequenz und der Anpassung an
diese, entsprechend einem EM-Algorithmus [56]. Da in diesem Fall eine Uberanpassung
an eine tempordre Zustandssequenz verhindert werden soll, wurde auf Verfahren hoherer

Ordnung verzichtet.
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4.7.2 Blindes Training

Das Training fiir CRFs und MEMMs wurde bisher nur anhand von bekannten Zustands-
sequenzen zu dazugehorigen Messungen besprochen. Folglich handelt es sich bei diesen
Algorithmen um iiberwachtes Training, bei denen die Antwort des Modells auf eine
Messung X' an S! angepasst wird. Damit das Modell entsprechend trainiert werden
kann, miissen in den reguldren Trainingsalgorithmen alle Zustédnde in den Trainingsdaten
reprasentiert werden. Dadurch erlernt das CRF die entsprechenden Auspriagungen fiir
jeden Zustand.

Fiir die Ereignisdetektion ist dieses Vorgehen nicht immer geeignet. Einerseits sind
die Ereignisse, die in dieser Arbeit vornehmlich besprochen werden, nicht bekannt und
dadurch nicht in der Trainingsmenge reprasentiert. Dieses Problem wird in Kapitel 5
behandelt. Es bildet eine deutliche Erweiterung klassischer Verfahren und ist fiir die
Problemstellung dieser Arbeit spezialisiert.

Andererseits ist die in dieser Arbeit besprochene Aufgabenstellung der Ereignisdetek-
tion, dass das Modell anhand von Daten trainiert werden soll, von denen nur bekannt ist,
dass sie dem Normalfall angehoren. Das heif3t, dass zunidchst zwei Fille - das Ereignis
und der Normalfall - auseinander gehalten werden, und nur von letzterem existieren
Trainingsbeispiele. Die iiblichen Trainingsalgorithmen sind somit ungeeignet, diesen
Fall zu behandeln.

Zur Analyse des Normalfalls kann es hilfreich sein, ihn in mehrere Unterfille zu
untergliedern. Damit konnen auch mehrere Farben den Normalfall beschreiben; jede
Farbe beschreibt eine von K speziellen Auspriagungen. Allerdings ist fiir diese Auf-
teilung des Normalfalls nicht die Einteilung bekannt. Sinnvoll wire es, wenn beim
Training des CRFs diese Auspriagungen ohne manuellen Einfluss erlernt werden konnen.
Dadurch kann das CRF im Training selbst den Normalfall in K Fille aufteilen. Das
CREF respektive MEMM erlernt somit die Zustinde blind, darum handelt es sich um ein
uniiberwachtes Trainingsverfahren [50].

Das in diesem Abschnitt diskutierte Trainingsverfahren basiert auf dem Prinzip des
EM-Algorithmus [56]. Dabei werden im sogenannten E-Schritt (kurz fiir englisch:
Expectation) zu den Sequenzen an Messungen mittels des CRFs Sequenzen an Zustidnden
geschitzt. In dem darauf folgenden M-Schritt (kurz fiir englisch: Maximization) wird
das CRF an diese geschitzten Sequenzen angepasst. Lafferty et. al. nahmen an, dass eine
solche Methode moglich ist, um ein CRF blind zu trainieren [41]. Jedoch erlduterten
sie einen solchen Algorithmus nicht im Detail. Wie sich in Experimenten herausstellte,

sind deutliche Anderungen am Trainingsalgorithmus notwendig, damit dieses blinde
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Training angewendet werden kann. Diese Anderungen wurden im Rahmen dieser Arbeit

entwickelt und werden im folgenden erlédutert.

Das Verfahren funktioniert prinzipiell mit einer beliebigen Anzahl von Trainingsbei-
spielen. Das heif}t, es konnen mehrere Sequenzen unterschiedlicher Liange behandelt
werden. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wird hier jedoch angenommen, dass nur

eine solche Sequenz existiert.

Gegeben sei nun die Trainingssequenz X sowie die Anzahl der erwiinschten Zustinde
K. Ferner sei weiterhin die Funktion ®(sq, s9, X, n) gegeben. Mittels dieser Trainings-
beispiele und der Funktion soll ein CRF trainiert werden, das zu jedem Datenwert die

Wahrscheinlichkeit fiir einen selbst geschitzten Zustand angibt.

4.7.2.1 Schatzung einer Zustandssequenz

Zur Initialisierung des Trainings wird zundchst A\ zufdllig bestimmt. Prinzipiell lieBe sich
hiermit eine Sequenz schitzen nach Gleichung (4.15). Dieses ist das Verfahren fiir den
E-Schritt, das urspriinglich vorgeschlagen wurde [41]. Dennoch erfiillt diese Sequenz

nicht immer die erwiinschten Voraussetzungen.

Vor allem ist es wiinschenswert, dass die geschitzte Sequenz alle /K Firbungen besitzt.
Dieses ist ein vorher festgesetzter Parameter, der auch ausgeschopft werden soll. Durch
ihn kann die Komplexitit des Modells vor dem Training festgesetzt werden. Zudem wird

die maximal mogliche Informationsnutzung tiber die Messwerte ermoglicht.

Ferner kann es von Vorteil sein, wenn sich die Information nicht auf wenige Farben
konzentriert, also im Mittel in der geschétzten Sequenz einige Farben deutlich hdufiger
auftreten als andere. Dadurch konnen mehrere unterschiedliche Ausprigungen des Nor-
malfalls auch mit kleineren Unterschieden identifiziert werden. Spezialisierungen, also
Anpassungen auf sehr prignante Merkmale, sollten dennoch nicht ausgeschlossen wer-
den. Beide Eigenschaften, die Spezialisierung und die Generalisierung, miissen demnach
in der Sequenz beriicksichtigt werden. Da die Information iiber diese Auspriagungen
zunichst nicht bekannt ist, sollten vor dem Training die Farbungen moglichst gleich auf
die Sequenz verteilt werden. Die Information iiber besonders prignante Zustinde wird

beim Training selbst erworben.

Eine Moglichkeit, diese Punkte zu vermitteln, ist mittels der Maximierung der Entropie
in dem Graphen moglich [10, 18, 24, 67, 81]. Im Fall einer Markov-Kette kann von der

Maximierung der Sequenzentropie gesprochen werden. Das bedeutet, dass erwartet wird,
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dass jeder Zustand in der geschitzten Sequenz gleich hiufig beobachtet wird. Dabei
wird die Sequenzentropie Hg¢(S) definiert durch

§(8) =~ 303" Pls(n) = GIX) log (P(s() = GIX)), (4.48)

n=1 k=1
wobei V die Linge der Sequenz ist.

Diese Definition der Sequenzentropie ist im Fall des CRFs differenzierbar, wie sich
aus den diskutierten Trainingsalgorithmen ersehen ldsst. Sie lédsst sich somit in das

Gradientenverfahren integrieren, um den Gewichtsvektor A zu bestimmen.

Dabei ergibt sich jedoch ein Problem mit diesem Ansatz. Das Training eines CRFs
lasst sich derart interpretieren, dass die Beschreibung eines Zustandes im Zusammenhang
seiner Nachbarn angepasst wird. Das bedeutet, dass die Entropie zu einem spezifischen
Zeitpunkt hg(n, S) mit

K
= =D Ps(n) = G:|X) - log (P(s(n) = (/X)) (4.49)
k=1

minimiert wird, was dem Prinzip der Entropiemaximierung widerspricht. Ein Verfahren,

das beides zugleich beriicksichtigt, ist daher nicht notwendig effizient, das heif3t, nicht

jeder Iterationsschritt des Trainingsverfahrens fiihrt zu einem besseren Ergebnis mit
einer besseren Identifikation des Zustandes bei gleichzeitiger Zunahme der Entropie in

einer geschitzten Sequenz.

Das eigentlich zu verfolgende Ziel ist es, nicht die Sequenzentropie zu erhdhen,
sondern die Entropie nach der Schitzung der Zusténde, das heilt die Zustandsentropie
H(S) mit

= hg(k,S) (4.50)
hs(k, S)=- (% Z[[§(n) = Ck]]) -log (% Z[[§(n) = Ckﬂ)

$(n) = arg max P(s(n) = (|X).

Diese Entropie ist definiert iiber die Auftrittshdufigkeit der Zusténde, nicht iiber die

Sequenz. Eine Erhohung der Entropie zu einem Zeitpunkt ist somit hier nicht enthalten.
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Eine Reduzierung der Entropie wie sie im Training des CRFs auftritt kann somit zu
jedem Zeitpunkt akzeptiert werden.

Mit diesem Prinzip ist die Auftrittshiufigkeit eines Zustandes in der geschitzten
Sequenz zu maximieren, nicht die Sequenzentropie selbst. Diese Funktion ist nicht
differenzierbar, da durch die Nutzung der Zustinde mit der maximalen Likelihood
eine Quantisierung der Wahrscheinlichkeit impliziert wird. Stattdessen kann (4.50) als
Giitemal fiir eine Zustandssequenz genutzt werden. An diese wird in dem Training das
CREF angepasst. Der M-Schritt wird im Vergleich zu herkommlichen Trainingsverfahren
nicht verindert, ausschlieBlich der E-Schritt wird fiir das gegebene Problem angepasst.

Hierfiir wird zunéchst der Begriff der optimalen Markov-Kette definiert. Diese Defi-
nition ermoglicht es, Forderungen an ein CRF zu stellen, dass es sowohl im Training

konvergiert als auch die Zustandsentropie erhoht.

Definition 4.4 (Optimale Markov-Kette) Sei S eine Markov-Kette der Linge N, seien
C1, Co, - . ., i mogliche Farben, sodass fiir jeden Knoten der Markov-Kette gilt s(n) €
{1, G, - .., (i }. Die Markov-Kette heifit optimal, wenn fiir ihre Verteilung gilt, dass
erwartet wird, dass jede Farbe gleich hdufig auftritt, das heif3t

E {ZHS(”) = Cl]]} =L {Z[[S(”) = CQ]]} =--=FE {Z[[S(”) = CK]]} :

n=1 n=1 n=1
(4.51)
Insbesondere gilt fiir jedes k = 1,2, ..., K, dass der Erwartungswert iiber die Auftritts-
N
héiiufigkeit einer Farbe E { > [s(n) = Cl]]} = X ist.
n=1

Auf die exakte Gleichheit der Auftrittshiufigkeit in einer Sequenz,

Y Ist) =Gl =) [s(n) =Gl =--- = [s(n) = I,

wurde verzichtet, da dafiir notwendigerweise gelten miisste, dass N = m - K fiir ein
m € N gilt. Offensichtlich ist das nicht notwendigerweise der Fall. Stattdessen wird
die schwichere Form des Erwartungswertes fiir diese Definition gewihlt. Die Markov-
Kette ist in der Form optimal, dass sie die hochste Entropie ermoglicht, das heif3t, die
Informationen in der Kette bestmoglich nach dem Prinzip der maximalen Entropie

verteilt sind.
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Das Ziel ist es somit, fiir die Schitzung einer Sequenz im E-Schritt eine optimale
Markov-Kette zu erzeugen. Da im Training das CRF an eine Zustandssequenz angepasst
wird, also eine Instanz der Markov-Kette, geniigt dieses Vorgehen. An diese wird das
CREF angepasst, dadurch wird das Zufallsfeld des CRFs zu einer optimalen Markov-
Kette. Der Einfachheit halber wird die Sequenz, die mittels der optimalen Markov-Kette
geschitzt wird, optimale Sequenz genannt. Da nicht zwingend jeder Zustand gleich héufig
auftritt, da andernfalls die Gleichheit der Auftrittshdufigkeit der Farben angenommen
werden wiirde, ist eine optimale Sequenz nicht eindeutig. Daher muss die Bestimmung
der optimalen Sequenz in jedem E-Schritt erneut erfolgen.

Im Folgenden wird in einem Satz gezeigt, wie eine optimale Sequenz mittels eines
CRFs erzeugt werden kann, auch wenn die wahrscheinlichste Kette des CRFs selbst

nicht optimal ist.

Satz 4.1 (Optimale Sequenz.) Sei A der Gewichtsvektor eines CRFs und ®(s1, s2, X, n)
die das CRF definierende Funktion, mit si,s2 € {(1,Ca,...,Cx}. Dann ist S mit
S =5(1),5(2),...,5(N),

P(s(n) = ¢ls(n = 1), s(n+ 1), X)
2 om P(s(m) = Cls(m — 1), s(m + 1), X)

mit ¢ € {¢1,Ca, ...,k } optimal.

§(n) = arg max (4.52)

Beweis. Sei

P(s (n):Ck|5(n_1> s(n+1),X)
~ 3, Pls(m) = Gls(m — 1), s(m + 1), X)

N
entsprechend der Voraussetzungen des Satzes. Dann gilt nach Definition > Py(n) = 1

n=1

und 0 < Py (n) nach der Definition eines CRFs. Insbesondere gilt
K
>t
Zzlil Fi(n)

k=1

K -1 K

und daher ist Py (n)- <Z P, (n)) eine Wahrscheinlichkeit in . Weil > P;(n) konstant
=1 =1

ist beziiglich £, gilt

N
3 P W) _ o (4.53)
n=1 21:1 Py (n)
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das bedeutet, die Summe iiber alle Py (n) iiber n ist fiir alle Farben gleich. Da fiir die

)
K K -1
Summe tiber alle Farben gilt > Py(n) - (Z Pl(n)> = 1, gilt ebenfalls

k=1 =1

N K
(4.53)
N = K-C, (4.54)
> Y S hw - S A

und aus diesem Grund ist C' = N - K~ !. Dieses ist der Erwartungswert der Auftritts-

" —1
wahrscheinlichkeit einer Farbe. Deshalb erfiillt Py (n) - (Z B(n)) die Bedingungen

K

einer optimalen Markov-Kette, siche Definition 4.4. Weil > | F,(n) konstant in Bezug
i=1

auf £ ist, gilt

Bi(n)
arg max Py(n) = arg max z———,

Z;Pz(n)

und darum ist S mit §(n)) geschiitzt wie in (4.52) eine optimale Sequenz.

qged.

Mit dieser optimalen Sequenz existiert somit eine Moglichkeit, eine Sequenz zu
erzeugen, an die das CRF angepasst werden kann. Die Verwendung einer optimalen
Sequenz sorgt dafiir, dass zum Training alle moglichen Farben genutzt werden. Sie
verhindert andererseits nicht, dass besonders priagnante, das hei3t von tibrigen Messungen
stark abweichende, Unterklassen der Messwerte ebenfalls beriicksichtigt werden, selbst
wenn diese seltener als N - K ! sind. Daher ist dieses ein praktisches Vorgehen, um im

E-Schritt des uniiberwachten Trainings eines CRFs eine Sequenz zu schitzen.

4.7.2.2 Maximierung der Likelihood

Im letzten Abschnitt wurde eine optimale Sequenz geschitzt, an die ein CRF angepasst
werden soll [49, 50]. Dieses entspricht dem E-Schritt in einem EM-Algorithmus [56].
Der zweite Schritt ist der M-Schritt. Eine entsprechende Anpassung des Modells wird in
diesem Abschnitt besprochen. Die Basis fiir diesen Schritt bildet die Optimierung der
logarithmierten Likelihood nach Gleichung (4.46).
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Sei S eine optimale Sequenz fiir ein lineares CRF mit Gewichtsvektor \. Dieser
Gewichtsvektor definiert das aktuelle CRF, mit Hilfe der optimalen Sequenz wird ein

neues CRF durch die Aktualisierung des Gewichtsvektors A nach
1
A < X+ const - (V,\ log (p(S1X)) — 2—/\> (4.55)
o

bestimmt. Dieses fiithrt zu einem M-Schritt fiir einen Trainings-Algorithmus, der einem
EM-Algorithmus entspricht. Der Optimierungsschritt ist effizient, das heif3t, nach ei-
nem Optimierungsschritt hat die geschitzte Markov-Kette eine hohere Entropie und
gleichzeitig fiir jeden Zeitpunkt eine genauere Identifikation des trainierten Zustandes:
Ist das Markov-Modell, das durch das CRF erzeugt wird, optimal, so beeinflusst die
Normierung zur Erzeugung einer optimalen Sequenz nicht die Schitzung dieser Sequenz,
da die Auftrittshdufigkeiten bereits gleich sind; das bedeutet, durch die Anpassung an
diese optimale Sequenz, dass der Trainingsalgorithmus konvergiert. Gleichzeitig ist im
M-Schritt eine streng Funktion [28, 41], wodurch nach diesem Schritt die Likelihood

der im E-Schritt geschitzten optimalen Sequenz hoher ist.

Jedoch ldsst sich dieses einfache Vorgehen durch simple Modifikationen in speziellen,
hiufig vorkommenden Fillen optimieren. Unter bestimmten Umstédnden ldsst sich ein
Gewichtsvektor A derart kontrollieren, dass die erzeugte Sequenz immer eine hohe Entro-
pie besitzt. Dieses bedeutet eine geschickte Wahl eines Startwertes und zugleich eine
effiziente Schitzung eines neuen Gewichtsvektors. Somit kann der Algorithmus, sofern
die Daten die entsprechenden Eigenschaften besitzen, in weniger Optimierungsschritten

konvergieren.

Anpassungen des Trainingsverfahrens fur Spezialfalle. Da fiir die Potenti-
alfunktion die Funktion ®(s;, s2, X, n) essentiell ist, ist es auch notwendig, diese fiir die
Optimierung des Lernalgorithmus zu beriicksichtigen. Fiir die effizienten Schritte wird
zunichst eine Funktion vorgestellt, die oft verwendet wird, zum Beispiel in [28], und
auch die Grundlage fiir die Ereignisdetektion im néchsten Kapitel bietet. Die Funktion
soll, wie folgend besprochen, separierbar sein. Diese Eigenschaft ist nicht notwendig
fiir CRFs, dennoch werden haufig derartige Merkmalsfunktionen ¢ verwendet [28],
die diese Eigenschaft besitzen, selbst wenn sie nicht genutzt wird. Darum ist dieses

Vorgehen praktisch relevant.
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Es sei ®(sy, s, X, n) definiert durch

[[s2 = Gkl 'X(”)]szl P
(o1 = 61 - 2 = I

(51, 82, X,n) = (4.56)

Die erste Zeile in (4.56) beschreibt den Zusammenhang der Messwerte mit dem CRF,
also die Informationsextraktion. Die zweite Zeile beschreibt die Markov-Kette und damit
den Zusammenhang zwischen den Zustinden. Die Gewichte fiir diese vektorwertige
Funktion werden im Training bestimmt. Diese lésst sich zerlegen in K + K2 Funktionen

mit
Dy (s9,X,n) = [52 = ] - x(n)
‘I)kj(é’l, s9) = [s1 = CJ]] - [52 = ¢,
und damit gilt, dass sich (4.56) darstellen ldsst durch
[Dr(s2, X1 ]szl

[[‘I)kj(sh 52)ljs |

j=1

CI)(Sl, 52, X7 n) =

Diese Zerlegung der Funktion ®(s1, s2, X, n) erlaubt eine entsprechende Zerlegung des
Gewichtsvektors, die zur Beschreibung des uniiberwachten Trainings des linearen CRFs
niitzlich ist. Durch diese lassen sich Einfluss der einzelnen Komponenten beispielhaft

erliutern und somit die Anderungen der Parameter interpretieren.

Hierfiir sei \j, der Vektor der zu ®y(sq, X, n) gehdrenden Gewichte sowie \;; das zu

®.i(s1, 52) gehdrende Gewicht, sodass fiir A

[)‘k]le

A= [[/\kj]szl]

K

j=1
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und somit fiir die Potentialfunktion

exp (AT ®(s1, 59, X, n)) = exp (Z AL @ (52, X, 1) + Z Aej - D(s1, 52)>
k

k7j

= exp (z Agcbk(sQ,x,n)) exp (z Mg - D1, 52>)
k k,j
4.57)

gilt. Das lineare CRF lésst sich also in diesem Fall in einen Anteil, der den Einfluss der
Daten auf die Markov-Kette beschreibt, und einen Anteil, der die Uberg'ange zwischen

den Zustdnden beschreibt, zerlegen. Die Funktion
fr(s2,X,n) = exp (A Pi(s2,X, 1)) (4.58)

wird im folgenden Ladungsfunktion fiir die Farbe (; genannt.

Erwiinscht ist, dass das Markov-Modell des linearen CRFs optimal ist. Dieses be-
trifft sowohl die Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen den Zustinden als auch die

Ladungsfunktionen.

Fiir die Ladungsfunktionen ist das Ziel zur Beschleunigung der Optimierung des
CRFs hin zu einem optimalen Markov-Feld, dass der Erwartungswert einer jeder La-

dungsfunktion gleich ist, das heift

E{f1<827X, n)} = E{fg(SQ,X, n)} == E{fK(SQ,X,n)}. (459)

Existiert der Erwartungswert von x(n), also F{x(n)}, so gilt

E{fr(s2,X,n)} = exp (E{)\Zx(n)}) = exp ()\,IE{X(n)}) ,

somit lisst sich die Gleichheit des Erwartungswertes der Ladungsfunktion (4.59) tiber-

fiihren in Bedingungen fiir den Erwartungswert der Messwerte.

Sei der Einfachheit halber x(n) = [x;(n)]_, ein d-dimensionaler Vektor mit

E{wi(n)} = E{ws(n)} = - = E{za(n)},
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das hei3t der Erwartungswert jeder Komponente ist gleich. Dann ist die Gleichheit (4.59)
erfiillt, wenn gilt

DW= el == (D), (4.60)

das heif3t, wenn die Summen der Gewichte fiir einen Zustand gleich sind, zum Beispiel
27:1 Ak(1) = 0. Diese Bedingung kann sowohl in dem Startwert von A, nach jeder
Iteration im Training des CRFs oder als Bedingung in einem Optimierungsschritt [21]

verwendet werden [50].

Diese Normierung kann ebenfalls fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten verwendet
werden. Damit die Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen den Zustiinden vergleichbar
bleiben, kann es sinnvoll sein, die nicht normierten Ausgangswahrscheinlichkeiten zu
kontrollieren. Hierfiir werden die Ausgangswahrscheinlichkeiten dadurch kontrolliert,
dass fiir diese die Summe Zle Aji auf 0 gesetzt wird. Diese Normierung kann derart
modelliert werden, dass ein Ereigniszustand konstruiert wird: Mit dieser Methode kann
die A-priori-Wahrscheinlichkeit eines Ubergangs von einer normalen Farbe in eine
Farbe des Ereignisses kontrolliert werden, dadurch wird letztendlich die Sensitivitét der
Methode kontrolliert.

Diese Bedingung verhindert nicht, dass ein Zustand des CRFs degenerieren kann, das
heiBt, dass fiir eine Farbe A\, (1) = A\x(2) = -+ = A\x(d) = 0 gilt, damit die Messung
keine Information Einfluss auf die Wahrscheinlichkeit dieses Zustandes besitzt. Dieses
lasst sich verhindern, indem die Lange des Gewichtsvektors selbst kontrolliert wird, zum

Beispiel die Ldange von A\ nach jedem Optimierungsschritt skaliert mit

1

A Ao —.
AW

(4.61)
Diese Normierung verhindert die Degeneration einer Farbe des CRFs und ist somit auch
bei unbekanntem Erwartungswert eine sinnvolle Ergidnzung des Optimierungsschrit-
tes [49].

Der Trainingsalgorithmus lésst sich folgendermallen zusammenfassen. Der Gewichts-
vektor A\ wird zufillig initialisiert. AnschlieBend werden die Gewichte A\, und Aj;
entsprechend der Normierungen gesetzt, die fiir das Training gewihlt wurden. Mit die-
sem Gewichtsvektor wird eine optimale Sequenz S geschitzt. An diese Sequenz wird
das CRF in einem Trainingsschritt nach der Maximierung der logarithmierten Like-

lihood angepasst. Daraus folgt ein neuer Gewichtsvektor, der ebenfalls normiert wird.
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AnschlieBend wird mit dem angepassten Gewichtsvektor eine neue optimale Sequenz
geschitzt. Dieses Training wird fortgesetzt, bis die Konvergenz erreicht wird.

Das uniiberwachte Training eines CRFs dhnelt demnach einem iiblichen EM-Algo-
rithmus [21]. Auch wenn die logarithmierte Likelihood eines CRFs eine streng konvexe
Funktion ist, ist es die Zielfunktion des EM-artigen Algorithmus nicht.

Das uniiberwachte Training wurde insbesondere fiir die Ereignisdetektion entworfen.
Diese ist das zentrale Thema des nidchsten Kapitels. Dabei geht es insbesondere um
die Modellierung und Interpretation, um ein Ereignis zu detektieren. Die theoretischen
Grundlagen und das Training eines Modells wurden in diesem Kapitel vorgestellt. Eine
Ergénzung zu einem Training mit Ereigniszustand wird ebenfalls im ndchsten Kapitel
besprochen. In Kapitel 6 werden anschlieBend Experimente mit diesen Algorithmen

vorgestellt.

4.8 Diskussion zu Maximum-Entropy-Markov-Modellen
und bedingten Zufallsfeldern

MEMMs und CRFs sind Modelle, die zur Analyse von Signalen geeignet sind. Ein
zeitdiskretes Signal wird dabei segmentiert und somit in eine endliche Anzahl von Fillen
unterteilt. Das Training der CRFs erfolgt traditionell anhand von vorgefiarbten Graphen,
also einer Kombination von Beispielmessungen und gegebenen Zustandssequenzen. Das
CRF wird anschlieBend darauf trainiert, in neuen Sequenzen die bekannten Merkmale
zu segmentieren. Dabei wird eine Verteilung iiber die Zustinde bestimmt; die Verteilung
der Merkmale muss nicht bekannt sein.

Diese Verfahren bieten mehrere Eigenschaften, die fiir die Ereignisdetektion niitz-
lich sind. Einmal konnen so Sensoren direkt kombiniert werden, die zuvor nur sehr
umstindlich in einem geschlossenen Modell besprochen werden konnen. Dies folgt aus
der Eigenschaft, dass CRFs und MEMMs die Verteilung der Merkmale nicht schitzen.
Dadurch werden auch keine falschen Annahmen iiber die Verteilungen der Merkmale
getroffen.

Ferner basieren die CRFs auf dem Prinzip der maximalen Entropie. Selbst wenn die
direkten Vergleiche zwischen den hier besprochenen Modellen und herkémmlichen
Losungen deutlich schwieriger sind als bei dem Mischmodellansatz, kann aus dieser
Eigenschaft gefolgert werden, dass die Qualitit der Modelle ausschlielich noch von der
Qualitédt der Merkmalsextraktion abhéngig ist: Die Verteilung der maximalen Entropie

ist so konzipiert, dass sie keine zusdtzlichen Annahmen macht. Werden also die Informa-
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tionen richtig genutzt, ist die Bestimmung der Markov-Kette bestmoglich. Existiert zu
einer bestehenden Modellierung eine bessere Segmentierung, kann daraus geschlossen
werden, dass die benutzten Annahmen implizit richtig liegen und somit als Merkmale
hinzugefiigt werden miissen oder dass die Merkmalsextraktion suboptimal ist. Aus die-
sem Grund eriibrigt sich auch fiir allgemeine Anwendungsbeispiele der Vergleich mit
anderen Methoden, nur konkrete Implementierungen zu einem feststehenden Problem
sind zu vergleichen.

Die fiir die Ereignisdetektion notwendige Echtzeitanalyse wurde in diesem Kapitel
ebenfalls besprochen. Dies ist eine wichtige und niitzliche Erweiterung zu CRFs und
MEMMs und verbindet diese in einem geschlossenen Modell. Auch das uniiberwachte
Training kann ohne die Ereignisdetektion verwendet werden, wenn eine Interpretation
der Farbe selbst nicht bendtigt wird, zum Beispiel als Zwischenschicht inerhalb eines
groBeren Modells oder um das CRF zur Merkmalsextraktion oder Segmentierung zu
nutzen. In diesen Fillen ist die Interpretation einer Farbe nicht zwingend erforderlich.

CRFs und MEMMs sind nicht ohne Anpassungen fiir die Ereignisdetektion geeignet.
Insbesondere der Umstand, dass die Ereignisse vollstindig unbekannt sind, erschwert
die einfache Anwendung der bekannten Modelle. Die benétigten Anpassungen werden

im néchsten Kapitel besprochen.
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5 Bedingte Zufallsfelder zur
Ereignisdetektion

Einer der wichtigsten Spezialfille eines CRFs fiir die Ereignisdetektion ist das lineare
CREF. Diese spezielle Form des Markov-Modells ist hilfreich, wenn ein zeitabhéngiges
Signal analysiert wird, da ein Zustand einem Zeitpunkt zugeordnet werden kann. Die
Ereignisdetektion in der Form, die Gegenstand dieses Kapitels ist, beinhaltet die Analyse
eines zeitabhingigen Signals, demnach wird dieser Spezialfall hier betrachtet.

Die Aufgabenstellung dieses Kapitels ist es, Anpassungen fiir ein CRF zu bespre-
chen, die helfen, das CREF fiir die Ereignisdetektion zu verwenden. Diese Anpassungen
wurden im Rahmen dieser Arbeit entwickelt, sind somit komplett neue Algorithmen.
Eine der wesentlichen Anpassungen, die sequentielle Segmentierung, wurde bereits im
letzten Kapitel besprochen, da es sich um eine generelle Modifikation handelt, die nicht
notwendigerweise auf die Ereignisdetektion beschrinkt ist. Dennoch ist sie bei der zur
Aufnahme der Daten parallelen Verarbeitung, also bei einer Echtzeitanalyse, niitzlich.
In diesem Kapitel wird der Umgang mit unbekannten Messungen und die zeitliche
Interpretation einer gefarbten Zustandssequenz besprochen.

Im Folgenden sei X stets ein zeitabhdngiges, mehrdimensionales Signal der Lange
N, also X = x(1),x(2),...,x(N). Die begrenzte Linge dieses Signals dient der Ver-
einfachung, wegen der sequenziellen Segmentierung wird die Anwendung der hiesigen
Methoden nicht auf Nicht-Echtzeitanwendungen beschrinkt. Zur Analyse des Signals
wird eine Markov-Kette derselben Linge modelliert: S = s(1), s(2),..., s(N). Jedem
Messwert des Signals x(n) wird ein eindeutiger Zustand zugeordnet. Die zeitliche
Zuordnung erfolgt durch den Index n.

Das CRF wird derart modelliert, dass eine Potentialfunktion global giiltig ist, das

heilt, die Funktion ® in Definition 4.2 vereinfacht sich zu
O(s(n—1),s(n),X,n) =&(s(n—1),s(n),x(n)). (5.1

Dieses hat den Vorteil, dass die Linge des CRFs N nicht vorher feststeht, das heif3t,

97



wir konnen vergleichbare Markov-Felder fiir unterschiedlich lange Signale modellieren,
auch wenn diese Einschrinkung bei CRFs generell nicht notwendig ist. Theoretisch
kann die Potentialfunktion sich in jedem Zeitpunkt dndern; praktisch wird darauf in den
meisten Fillen verzichtet, um die Algorithmen handlicher zu halten. Fiir die Probleme,
die im Folgenden besprochen werden, ist dieses Vorgehen unnétig, und daher wird an
dieser Stelle diese iibliche Einschrinkung eingefiihrt.

Bei der Ereignisdetektion erwartet man fiir gewohnlich das Eintreten einer unbekann-
ten, nicht vorhergesehenen Situation zu einem unbekannten Zeitpunkt. Ein Beispiel sei
hier die Videoiiberwachung. Bei der Uberwachung eines Gebietes oder Raumes kann
es vorkommen, dass iiber ldngere Zeitraume nur Situationen eintreten, die als normal
zu bewerten sind, wie tigliche Arbeiten oder sonstiges unauffilliges Verhalten. Die
entsprechenden Ereignisse konnen von Vandalismus, Diebstahl und Einbruch bis hin
zu zuriickgelassenen Objekten reichen. Aufgrund der Seltenheit und unterschiedlicher
Dauer der Ereignisse (Vandalismus und Diebstahl sind spontane Ereignisse, die in nur
wenigen Bildern beschrieben sind, {iber eventuell zuriickgelassene Objekte kann jedoch
oft nur iiber grolere Zeitrdume entschieden werden, ob sie zuriickgelassen wurden) ist
eine variable Analyse der Zeitsequenzen wiinschenswert. Durch die Modellierung einer
Zustandssequenz, deren einzelne Zustinde s(n) Messwerten x(n) zugeordnet werden
konnen, kann ferner der Zeitpunkt eines erfolgreich detektierten Ereignisses bestimmt
werden, also der Zeitpunkt des Messwertes x(n) [48, 51].

Ein Ereignis kann durch einen im Vergleich zum Normalfall deutlich unterschiedlichen
Messwert festgelegt sein. Allerdings ist es ebenfalls moglich, dass dieses Ereignis erst
in einem groBeren Zusammenhang deutlich wird. Zum Beispiel kann im Falle einer
Videobeobachtung jeder Zustand einer Aktion entsprechen, die eine beobachtete Person
ausfiihrt. Ein Ereignis kann sein, dass diese Person fiir diese Aktion mehr (oder weniger)
Zeit benotigt als iiblich. Dieses lédsst sich zumeist nicht durch die Beobachtung eines
einzelnen Bildes der Videosequenz beurteilen, sondern nur in lingeren Segmenten.

Im Folgenden werden unterschiedliche Methoden zur Ereignisdetektion mittels eines
CREFs diskutiert. Insbesondere wird eine Interpretation ldngerer Sequenzen betrachtet,
als auch speziell zur Ereignisdetektion entworfene CRFs. Die Kombination unterschied-

licher Modelle liefert die Anpassungsfihigkeit dieses Ansatzes.
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5.1 Modellierung eines bedingten
Markov-Zufallsfeldes mit Ereignisfarbung

Einer der wichtigsten Spezialfille der Ereignisdetektion ist der, bei dem ein Messwert
x(n) unterschiedlich zu den bekannten Normalfall-Messwerten ist. Dieser unterschiedet
sich von dem Fall, dass Abfolgen von Situationen der Datenquellen unterschiedlich
sind, jeder Messwert fiir sich aber einem einzelnen bekannten und normalen Zustand
zugeordnet werden kann. Dieser Spezialfall der “herausragenden” Daten ldsst sich auch
mit Klassifikatoren entdecken, die fiir einzelne Klassen trainiert sind, zum Beispiel die
Single Class SVM [44, 84].

Allerdings ist die Frage, wie sehr der Messwert sich von dem Normalfall unterscheiden
muss, bis er einem Ereignis zugeordnet werden kann, abhiingig von einem Schwellwert.
Oft werden feste Schwellwerte angenommen oder mit Hilfe von Trainingsdatensédtzen
gelernt. Allerdings ist ein anpassungsfiahiger Schwellwert oft niitzlicher als ein fester.
Zum Beispiel kann ein unwahrscheinlicher Ubergang, kombiniert mit einem Messwert,
bereits ein Ereignis sein, auch wenn sich der Messwert x(n) ohne diese Information aus
seinen Nachbarn nicht deutlich genug unterscheidet. Darum ist die Verwendung eines
Markov-Modells zur Ereignisdetektion, das diese Ubergiinge mit einbezieht, niitzlich.
Mit Hilfe der Markov-Modelle kann ein groBerer Uberblick iiber die mdglichen Ereignis-
se gewonnen werden: Sie bieten die Moglichkeit, die Ereignisse in einem generelleren
Umfeld zu betrachten. Dennoch kann fiir diesen Fall der spontanen Ereignisse zunéchst
die Eigenschaft der Markov-Kette ignoriert und nur die einzelne Potentialfunktion be-
trachtet werden. Das bedeutet, dass in diesem Abschnitt die Wahrscheinlichkeit fiir einen
Zustand bei gegebenen Messwert x(n) betrachtet werden kann, also p(s(n)|x(n)), ohne
Betrachtung der Nachbarschaftsbeziehungen, das heif3t

P(s(n) = (x|x(n)) = exp (A, ¢k (x(n))), (5.2)

1
Z(x(n))
wobei Ay der Vektor der Gewichte fiir den Zustand ¢}, ist und Z(x(n)) die Normalisie-
rungskonstante, Z(x(n)) = > exp (A ¢; (x(n))). Die Eingliederung in ein Zufallsfeld

G
ist durch die mogliche Zerlegung von CRFs, die im letzten Kapitel besprochen wurde,
gegeben.
Das CREF definiert die Wahrscheinlichkeit fiir jeden méglichen Zustand zu jedem
Zeitpunkt, dhnlich wie ein HMM, das jedem der versteckten Zustinde eine Wahrschein-

lichkeit zuordnet. Es gilt in beiden Fillen die Randbedingung, dass zu jedem Zeitpunkt
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die Summe der Wahrscheinlichkeiten aller Zusténde eins ist. Wihrend bei HMMs die
Verteilung der Messwerte modelliert wird und dadurch implizit (oft falsche) Annahmen
iiber die Messwerte getitigt werden, werden die Messwerte bei CRFs fiir jeden Zustand

gewichtet aufsummiert (vgl. Definition 4.2).

Um ein CRF zur Ereignisdetektion zu verwenden, miissen zwei Punkte behandelt
werden, das ist das Design des Modells und die Interpretation der Zustidnde. Beides
beeinflusst sich gegenseitig: Bestimmte Designs des CRFs lassen unterschiedliche
Interpretationen zu. Hierbei ist auch zu bedenken, welche Ereignisse detektiert werden

sollen. Im Folgenden werden Modelle und Interpretationsmoglichkeiten diskutiert.

Ein spontanes Ereignis kann im Wesentlichen durch zwei Methoden mit Hilfe eines
CRFs, das nur auf den Normalfall trainiert wird, detektiert werden. Zunichst bedeutet
ein Ereignis, dass der Messwert x(n) sich von den vorherigen Messwerten deutlich
unterscheidet. Er soll folglich keinem der bekannten, fiir den Normalfall definierten
Zustinde zugeordnet werden: Dadurch ist die Wahrscheinlichkeit fiir jeden Zustand

gleich, denn das neue Merkmal liefert keine Information zu einem der Zustéinde.

Ein MabB fiir diese Gleichheit ist die Entropie zu dem gegebenen Zeitpunkt

hin) = = P(s(n) = Glx(n)) - log (P(s(n) = Gifx(n)). (5.3)

k=1

Die einfachste Interpretation ist mit Hilfe eines Schwellwerts. Uberschreitet diese Entro-
pie einen Schwellwert 6, ist ein Ereignis erkannt. Dieses Verfahren ist durchaus nahelie-
gend, allerdings ist es abhidngig von der Skalierung der Gewichtsvektoren. Angenom-
men, wir klassifizieren nach der Verteilung definiert in (5.2) und Gewichtsvektoren
fir £ = 1,2,..., K. Dann erhalten wir dieselbe Entscheidung mit Gewichtsvektoren
const - A\, allerdings verédndert sich die Entropie mit dieser Skalierung, wenn keine
exakte Gleichverteilung erreicht ist, wie aus der Definition 4.2 (bedingte Zufallsfelder)
abgeleitet werden kann. Ebenfalls ist die Entropie abhingig von der Skalierung von

x(n), was eine Schitzung eines Schwellwerts 6 erschwert.

Im folgenden Beispiel wird die Abhingigkeit von der Skalierung des Gewichtsvektors
beziehungsweise des Merkmals gezeigt. Sei in diesem Beispiel x = [1,0,1]" und
A =[1,-1,0,-2,1,1] sowie ¢(x,¢;) = [x,0,0,0]" und ¢(x, () = [0,0,0,x]". Auf
eine Abhiingigkeit zu Nachbarzustinde wird zugunsten der Ubersichtlichkeit verzichtet.

Untersucht wird eine Skalierung des Parametervektors ¢ - A\, da eine Skalierung des
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Parameter c

Abbildung 5.1: Beispiel: die Entropie ist abhédngig von der Skalierung.

Vektors x hierzu dquivalent ist. Demnach ist entsprechend der Definition des CRFs die

von c abhiingige Wahrscheinlichkeit der beiden Zustinde gegeben durch

1

exp(c) + exp(—2c¢
1

exp(c) + exp(—2c¢)

P.(s = (1]x) = ) exp(c),

P.(s = (|x) = exp(—2c¢).

Die von diesen Wahrscheinlichkeiten abhiingige Entropie ist

He(x) = = (Pe(s = Gix) - log(Fe(s = Gi[x)) + (Pe(s = Gfx) -log(Fe(s = (2[x)))) -
(5.4)

Diese Entropie fiir diesen speziellen Messwert ist in Abhéngigkeit vom Parameter c in
Abbildung 5.1 dargestellt. Da diese nicht konstant ist, muss jeder Schwellwert, der hier
verwendet wird, ebenfalls von dem Parameter ¢ abhiingig sein; dieses kann sich in der

Praxis als schwierig erweisen.
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Aus diesem Grund wird in dieser Arbeit ein anderer Ansatz verfolgt. Dabei wird das
Markov-Modell selbst modifiziert. Neben den K Farben, die den Normalfall beschreiben,
wird eine zusitzliche Farbe (, eingefiigt. Diese Farbe wird angenommen, wenn der
Messwert x(n) sehr unterschiedlich zu den gelernten Messwerten ist. Diese Farbe ist
somit eine Ereignisfarbe.
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5.1.1 Informationsextraktion

Die Funktion ®(s(n — 1), s(n),x(n)) sei im Folgenden definiert als [48, 51]

[[s(n) = GJ - ()], )
O(s(n—1),s(n),x(n)) = | |l[s(n=1) = ¢] - [s(n) = Ckl]]le]jzl , (55

das heil3t, dass sich die Funktion in drei Teilen interpretieren lidsst: erstens der Zusam-
menhang zwischen Messwerten und dem Normalfall, zweitens der Ubergang zwischen
den Zustdnden und drittens der Zusammenhang der Messwerte mit dem Ereignis. Jeder
dieser Teile entspricht einer Zeile in (5.5). Zunéchst wird der Zusammenhang zwischen
den Zustdnden und den Merkmalen besprochen.

CRFs werden oft mit biniren Datenvektoren erklért [28, 41]. Der Grund wird deutlich,
wenn man die Potentialfunktion f(s(n — 1), s(n), x(n)) betrachtet:

f(s(n—1),s(n),x(n)) =exp ()\TCID(s(n —1), s(n),x(n))) )

Die Skalierung von jeder Komponente von x(n) hat Einfluss auf die Potentialfunktion
und damit letztendlich auf die Likelihood. Mit der Beriicksichtigung dieses Umstands,
zum Beispiel derart, dass jede Komponente von x(n) nur entweder 0 oder 1 ist, ist die
Interpretation von A wesentlich eindeutiger: je grofer der Betrag einer Komponente
von ), desto wichtiger ist die entsprechende Komponente von x(n) fiir die Bestimmung
der Wahrscheinlichkeit fiir eine Farbe. Ist x(n) hingegen schlecht skaliert, fehlt diese
Interpretation.

Bei der Ereignisdetektion tritt ein weiteres Problem auf. Ein hédufiger Fall ist es,
dass eine Komponente von x(n), also x;(n) bei gegebenen Normalfall zwischen einem
Minimum und einem Maximum liegt, also z; ;i < (1) < Z; mas, und ein Uber- bezie-
hungsweise Unterschreiten dieser Grenzen, nicht ausschlieBlich, ein Ereignis impliziert.
Die Skalierung sowie das Vorzeichen dieses Intervalls hat offensichtlich Einfluss auf die
Entscheidung.

Als Losung hierfiir konnen Merkmale zunichst transformiert werden, um testbare
Informationen zu erhalten, wie sie zur Bestimmung einer Verteilung maximaler Entropie,
sieche Abschnitt 4.2, verwendet werden. Hierbei sei angemerkt, dass diese Transformation
auch fiir tibliche CRFs sinnvoll sind, nicht nur fiir CRFs zur Ereignisdetektion; allenfalls

die Form der Transformation unterscheidet sich. Praktische Beispiele werden in Kapitel
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6 behandelt. Diese Transformation dient der Informationsextraktion und kann demnach
im Allgemeinen auch nicht erschopfend behandelt werden, da diese vom konkreten
Problem abhiingig sein kann. Hier wird eine einfache und effektive Methode beschrieben,

die zum Beispiel in [51] verwendet wurde.

Der Einfachheit halber sei die Messung y(n) € R ein eindimensionales Signal.
Mehrdimensionale Signale konnen dadurch behandelt werden, dass auf jede Komponente
einzeln dieselbe Transformation angewendet wird. Sei ferner ¥, < y(n) < Ymaq flir
jede Messung y(n), die zum Normalfall gehort. Diese Grenzen lassen sich fiir praktische
Probleme mit Hilfe des Minimums respektive Maximums der Trainingsmenge schitzen:
es wird angenommen, dass die Trainingsmenge den Normalfall beschreibt. Dazu gehoren

auch die Schranken. Sei y; = Ymin + (Ymaz — Ymin) - = fiir L € N und 0 < ¥.

Dann kann das Signal in ein L-dimensionales Signal transformiert werden durch

ly(n) < Ymin] - €xp(Ymin — y(n)) — 9 fallsl =1
z(n) =q [y <yn)] - Jy(n) <yl falls1 <l < L (5.6)
[Ymae < y(n)] - exp(y(n) — Ymaz) — ¥ sonst

und x(n) = [z;(n)]E .

Diese Transformation hat fiir die Ereignisdetektion folgende Vorteile. Gehort eine
Messung y(n) zum Normalfall, so liegt diese zwischen den beiden Grenzen y,,;,, und
Ymaz- Dadurch ist genau eine Komponente dieses Vektors positiv. Die erste und letzte
Komponente, die das Signal auBerhalb des normalen Bereiches beschreiben, sind negativ.
Dieses trifft fiir die Trainingsmenge immer zu, da die Grenzen entsprechend definiert
wurden. Weicht das Signal von diesem Bereich ab, so wichst eine der Komponenten,
die fiir gewohnlich negativ sind, exponentiell. Dadurch wird die Eigenschaft eines
CRFs, von der Skalierung beeinflussbar zu sein, ausgenutzt. Die Konstante « kontrolliert
den Einfluss von einzelnen Messungen, die die Grenzwerte iiber- beziehungsweise
unterschreiten. Generell ist ) = 0.1 eine praktikable Wahl, die sich fiir viele Probleme

anwenden lasst.

Diese Form der Quantisierung ist eine praktische Methode, die Stetigkeit von Signalen
fiir CRFs zu iibersetzen [51]. Sie ist dadurch auch fiir Fille anwendbar, bei denen ein

standardmifBiges CRF auf stetige Daten angewendet werden soll.

Bei einer Beobachtung ist immer nur eine der Komponenten positiv. Der Einfachheit
halber wird darum im Folgenden von dem Eintreten einer Beobachtung gesprochen: eine

Beobachtung tritt ein, wenn genau eine Komponente positiv ist, also bei einer Instanz
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des Messwerts. Dieses gilt auch fiir die Beobachtung, die auB3erhalb des Bereichs liegt,
der durch v,,;, und 4,,,., definiert ist. Die Beobachtungen treten mit unterschiedlichen
Haufigkeiten ein. Durch das Training wird der Zusammenhang zwischen dem Eintreten
der Beobachtungen und der Fiarbung des Graphen festgelegt.

Der zweite Abschnitt der Potentialfunktion, der Ubergang zwischen den Zustinden,
unterscheidet sich nicht von anderen linearen CRFs. Hier sind die Ubergiinge zu den
bekannten Zustidnden beschrieben. Der dritte Abschnitt entspricht dem ersten, mit dem
Unterschied, dass er den Zusammenhang zwischen den Merkmalen und dem Ereignis
beschreibt. Hier sind die Randbereiche besonders interessant: Seltene Merkmale, wie
die erste und letzte Komponente, sollen nach dem Training positive Gewichte im Er-
eigniszustand haben. Das Training wurde dementsprechend modifiziert. Tritt nun ein
solches Merkmal ein, so steigt die Wahrscheinlichkeit fiir ein Ereignis. Dieses ist das

Prinzip des CRFs mit Ereignis-Féarbung.

5.1.2 Training eines bedingten Markov-Zufallsfeldes mit
Ereignisfarbung

Die bisherigen Trainingsalgorithmen fiir CRFs diskutierten nur den Fall, dass fiir alle
Farben Beispiele in der Trainingsmenge vorhanden sind. Das uniiberwachte Training
teilt die Menge der Trainingsdaten in einzelne Klassen auf, dadurch sind auch hier fiir
alle Farben Beispiele in der Trainingsmenge enthalten.

Bei der Ereignisdetektion tritt der Fall ein, dass Beispiele fiir das Ereignis nicht in
der Trainingsmenge enthalten sind. Wird das CRF demnach mit Hilfe einer speziellen
Féarbung fiir das Ereignis definiert, so sind Modifikationen an dem Training unerlisslich
[48, 51]. Informationen iiber die Struktur des Ereignisses werden aus dem Normalfall
geschitzt. Fiir ein solches Training werden im Folgenden zwei Moglichkeiten erldutert.
Dabei handelt es sich um zwei alternative Methoden, das Ereignis zu trainieren. Im
einfacheren Fall ist eine bedingte Optimierung ausreichend, allerdings miissen hierfiir
Annahmen an die Daten respektive die Merkmalsextraktion gestellt werden. Der an-
dere Fall ist fiir komplexere Daten geeignet und bietet deutlich mehr Moglichkeiten,
das Training anzupassen. In beiden Fillen wird die Funktion in (5.5) als definierende
Funktion ®(s(n — 1), s(n),x(n)) verwendet. Eine Erweiterung auf andere Funktionen

ist moglich, bedingt jedoch Anpassungen der hier vorgestellten Methoden.
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Im einfachen Fall lassen sich die Parameter des Ereigniszustands mittels einer be-
dingten Optimierung [21] bestimmen, wie im Folgenden gezeigt wird. Dabei wird eine
dquivalente Zerlegung der Funktion wie in dem blinden Training in Abschnitt 4.7.2

verwendet [48]. Es sei

P (s2,x(n)) = [s2 = ] - x(n)
Dyj(s1,82) = [s1= ] - [52 = Gl

firk,j =0,1,2,..., K. Der Unterschied zu der Zerlegung im Fall des blinden Trainings
ist, dass hier auch die Farbe (, betrachtet wird: diese reprisentiert das Ereignis, ist also
nicht in der Trainingsmenge enthalten. Dementsprechend sei auch A\; und \;; eine

Zerlegung von ), sodass gilt

K K
AT (51,52, %x(n)) = > A (2, x(n)) + > M- Byj(s1,82).  (5.7)
k=0

k,j=0

Das Training des CRFs mit einer Ereignisfarbung basiert auf dem Gradientenverfahren,

das bedeutet, A wird angepasst gemil} der Regel

n=1

N Ade- (Z O(s(n — 1), s(n),x(n)) — Egpg x) {qD(S’X”X} N %)\> ’

wobei c die Schrittlinge ist. In diesem wird der Erwartungswert der Funktion ¢ an
eine Testmenge, fiir die die Sequenz bekannt ist, angepasst. Tritt eine Beobachtung
x;(n) besonders oft auf wenn gilt s(n) = ¢, so wird das entsprechende Gewicht A\ (1)
ebenfalls positiv. Umgekehrt gilt demnach auch, dass ein positives Gewicht einer hohen
Likelihood fiir die Farbe (;, entspricht, wenn diese Beobachtung eintritt. Tritt andernfalls
diese Beobachtung ausschlieBlich oder vornehmlich bei anderen Féarbungen ein, so
wird im Training das entsprechende Gewicht negativ. Diese Eigenschaft wird fiir die
Bestimmung der Gewichte fiir das in der Trainingsmenge nicht repréisentierte Ereignis

genutzt. Sie ldsst sich aus dem Training von CRFs ableiten [28].

Das Ereignis ist definiert als die Abwesenheit des Normalfalls. Wenn der Normalfall
eintritt, existieren oft Beobachtungen, die besonders oft eintreten. Andererseits sind
besonders seltene Beobachtungen Indizien fiir das Ereignis. Die Likelihood fiir das
Ereignis wird im Training anhand der Auftrittshdufigkeit der Beobachtungen angepasst.

Gewichte fiir besonders hiufig eintretende Beobachtungen werden negativ, da diese auf
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andere Farbungen, die den Normalfall beschreiben, hinweisen. Dieses geht bereits in die
herkdmmlichen Trainingsverfahren ein, um die Gewichte auf die Farben zu verteilen [28].
Zur Anpassung der Gewichte fiir besonders seltene Beobachtungen wird die Bedingung

gesetzt, dass gilt

d
> () =0, (5.8)
=1

das heif3t, dass die Summe der Gewichte, die das Ereignis beschreiben sollen, ist 0. Da
das Ereignis im Training nie beobachtet wird, werden in der Trainingsmenge héufig
beobachtete Komponenten des Gewichtsvektors negativ; durch diese Nebenbedingung
werden Gewichte fiir seltene Komponenten positiv. Diese Nebenbedingung verteilt
demnach Informationen iiber die Hiufigkeit von Beobachtungen. Man beachte, dass
dieses Vorgehen dem des blinden Trainings in Abschnitt 4.7.2 entspricht.

Das Training mit der Restriktion (5.8) ist eine einfache und effektive Methode, den
in der Trainingsmenge nicht enthaltenen Ereigniszustand mit zu trainieren. Die Ein-
schrinkungen dienen dazu, die Skalierungen zu kontrollieren und so die Gewichte fiir
das Ereignis bestimmbar zu machen. Ebenfalls sind die Gewichte fiir die Ubergiinge zu
normalisieren wie im Kapitel 4.7.2 erldutert, da dadurch ein Ubergang von einer Firbung
des Normalfalls in eine andere, der im Training selten vorkommt, unwahrscheinlicher ist
als in das Ereignis.

Diese einfache Methode ist allerdings nicht sehr anpassungsfahig. Sind weitere Infor-
mationen bekannt, zum Beispiel, dass eine Beobachtung an sich besonders oft eintritt,
selbst wenn diese zum Ereignis gehoren kann, so ist ihre Information geringer zu ge-
wichten als andere. Fiir aufwendigere Situationen empfiehlt es sich daher, eine andere
Methode des Trainings zu verwenden. Eine derartige Methode wird im Folgenden vorge-
stellt. Der Einfachheit halber wird allerdings zunéchst nicht davon ausgegangen, dass ein
derart komplexer Fall vorliegt; anschlieBend werden Modifikationen erldutert, in welcher
Form einfache Anderungen an dem folgenden Verfahren méoglich sind, um komplexere
Datenstrukturen und Informationen iiber diese abzubilden.

Ausgang fiir dieses Training ist ebenfalls das Gradientenverfahren. Hierbei wird eine
dhnliche Modifikation benutzt wie bei anderen Trainingsverfahren fiir CRFs, das ist die
Verwendung eines Strafterms [51]. Wie bereits bei dem Training mittels Restriktion wird
die Information der Farben, die zum Normalfall gehoren, genutzt, um die Eigenschaften
des Ereignisses zu bestimmen, indem man ausnutzt, dass das Ereignis die Abwesenheit

des Normalfalls ist.
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Hierbei wird die Aktualisierungsregel

A Ate (Z D(s(n — 1), 5(n), X(n) ~ s x) { (S, X)X} %D : A)

n=1

(5.9)

verwendet, wobei D eine quadratische Matrix ist und Strafmatrix [51] genannt wird.
Man beachte, dass dieses eine Verallgemeinerung des tiblichen Trainings ist: gilt D = I,
wobei I die Einheitsmatrix ist, ist dieses der bereits bekannte Strafterm [28]. Die zu

maximierende Funktion ist demnach
1
F(X\) =log (p(S|X;A)) — = - ATDA,
o

es handelt sich somit um einen quadratischen Strafterm, da A quadratisch in diesen ein-
geht. Besonders seltene Merkmale sollen demnach mit betragsméfig kleinen Gewichten

in A\ korrespondieren.

Zum Training der Ereignisfarbung wird eine Strafmatrix verwendet, die Informationen
iber die Gewichte anderer Farbungen sowie die Auftrittshdufigkeiten von Beobachtungen
selbst nutzt. Zugleich wird die Information iiber alle Gewichte in die Ereignisfarbe

integriert.

Die Parameter fiir den Normalfall und fiir die Uberginge zwischen den Firbungen des
Normalfalls, das sind die ersten d - K + K2 Elemente des Vektors )\, werden trainiert
wie in den anderen Verfahren. Das bedeutet, dass die Strafmatrix D eine obere linke
Submatrix der GroBe d - K + K? x d - K + K? hat, die einer Einheitsmatrix entspricht.

Aufgrund der Struktur der Funktion ® in (5.5) sind die Gewichte fiir (i, also A,
im Gewichtsvektor A an den Positionen d(k — 1) + 1 bis dk fur &k = 1,2,..., K.
Somit sind die Gewichte, die den Zusammenhang zwischen dem Normalfall und dem
Merkmal z;(n) beschreiben, an den Positionen d(k — 1) +{ fir k = 1,2,..., K und

[ =1,2,...,d. Sind diese Werte im Gewichtsvektor A\ allesamt positiv, bedeutet das,

°

dass die Auftrittswahrscheinlichkeit dieses Merkmals bei gegebenen Normalfall sehr
hoch ist; dadurch soll das entsprechende Gewicht fiir das Ereignis sehr niedrig sein;
dieses Gewicht soll also in der Evolution des Trainings negativ werden. Hierfiir sei der
Eintrag der Matrix D an der Position (i, j), das heiBt D(i, j), gesetzt auf 1 wenn gilt
i>dK+ K*undi=j+dK+ K?—d(k—1)firk=1,2,..., K. Es wird demnach

wie im einfacheren Verfahren die Information iiber die Hiufigkeit im Normalfall auf das
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Ereignis verteilt, nur geschieht dieses in diesem Verfahren durch den Strafterm anstelle
mittels einer Nebenbedingung.

Diese Parameter, die den Zusammenhang zwischen haufig auftretenden Merkmalen
und dem Ereignis definieren, stehen sehr selten auftretenden Parametern gegeniiber.
Praktisch ist daher ein Ausgleich der Parameter: Ist die Summe der Betrige der hiufig
auftretenden Parameter grof3, so sollte auch die Summe der Betriige der selten auftreten-
den Parametern grof} sein. Zugleich muss darauf geachtet werden, dass die Submatrix
von D, die nur mit Gewichten multipliziert werden, die zum Ereignis gehoren, diago-
naldominant ist, damit das Verfahren konvergiert, da dann der quadratische Strafterm

das Gewicht limitiert. Das heiBt, dass die Eintrige fiir 7, j > dK + K? entsprechend

gesetzt werden miissen. Hier werden die Eintriige auf D(i, j) = 55 fiir i # j und
D(i,5) = T‘il fiir © = j gesetzt. Dieses sorgt fiir eine Verteilung der Gewichtung inner-

halb des Ereigniszustands bei gleichzeitiger Konvergenz des Lernalgorithmus: Steigt
ein Gewicht in einem Iterationsschritt, so sinken andere Gewichte entsprechend im
nachfolgenden Schritt.

Die quadratische Strafmatrix D = [D(i, j )]dK+K2+d i

i1 ist hiermit
(1 fallsi=j, i,j <d-K+ K2
~ fallsi>d- K+ K?,

i=j+d K+K*—d-(k-1), k=1,2,...,K

D(i,7) = 5.10
CID=Y i d K4+ K i 10
5o furd,j>d- K+ K i#j
0  sonst.

\

Diese Strafmatrix ist, wie oben erldutert, in einigen Aspekten empirisch gewihlt
und nicht allgemeingiiltig. Der Vorteil der Verwendung einer Strafmatrix gegeniiber
dem Trainingsverfahren mittels bedingter Optimierung ist, dass in dem Fall, dass mehr
Information iiber die Signifikanz einzelner Merkmale fiir das Ereignis vorliegen, die
Matrix angepasst werden kann. Wenn zum Beispiel ein Merkmal auch dann sehr hiufig
positiv ist, wenn das Ereignis vorliegt, und diese Information bereits vor dem Training
des Modells bekannt ist, so kann fiir dieses Merkmal anstelle von % ein kleinerer Wert
gewihlt werden. Diese Matrix ist somit eine Moglichkeit, A-priori-Wissen in das Modell
mit einflieBen zu lassen.

Derartige Anpassungen sind allerdings erst durch eingehende Analyse des Problems
moglich. Fiir viele Fille ist das Verfahren mittels bedingter Optimierung ausreichend

und aufgrund der einfacheren Verwendung vorzuziehen. In Experimenten hat sich die
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prinzipielle Anwendbarkeit beider Trainingsalgorithmen gezeigt. Diese Experimente

sind in Kapitel 6 enthalten.

5.2 Statistische Interpretation und Sequenzanalyse
zur Ereignisdetektion

Ein CRF wird durch die Funktion ®, dem iiblicherweise im Training erhaltenen Ge-
wichtsvektor ), den Daten X und dem Zufallsfeld S definiert. Eine zur Ereignisdetektion
niitzliche Funktion ® wurde bereits erldutert, ebenfalls zwei Verfahren, das CRF fiir
die Ereignisdetektion mit einer speziellen Farbe fiir das Ereignis zu trainieren. Des
Weiteren lisst sich auch ein standardméBiges CRF zur Ereignisdetektion nutzen, wenn
die Sequenz selbst analysiert wird. Beide Moglichkeiten werden im Folgenden erldutert.

Ist das CRF mit einer speziellen Ereignisfarbung versehen, so existiert fiir jeden
Zeitpunkt n eine Wahrscheinlichkeit dafiir, dass ein Zustand die Ereignisfirbung an-
nimmt, diese Wahrscheinlichkeit ist P(s(n) = (o|X). Die einfachste Methode, diese
Wahrscheinlichkeit zur Ereignisdetektion zu nutzen, ist die Nutzung eines Schwellwer-
tes. Dafiir wird diese Wahrscheinlichkeit mit einem vorher festgelegten Schwellwert
verglichen. Ist die Wahrscheinlichkeit hoher als der Schwellwert, so wird angenommen,
dass ein Ereignis detektiert wurde. Dieser Schwellwert ldsst sich mittels der Trainings-
daten bestimmen, zum Beispiel, dass nicht mehr als eine vorher festgelegte Anzahl an
Trainingsdaten filschlicherweise als Ereignis klassifiziert werden sollen. Der Aufwand
der Ereignisdetektion mit dem trainierten Modell ist in diesem Fall vergleichbar mit der
mittels einer Verteilungsschitzung.

Eine weitere Moglichkeit, mittels eines trainierten CRFs Ereignisse zu detektieren,
ist eine Sequenzanalyse. Mit einem CRF kann eine Sequenz S geschitzt werden, zum
Beispiel derart, dass zu jedem Zeitpunkt die Farbung mit der hochsten Likelihood
genommen wird. Diese Sequenz kann an sich zur Detektion von Ereignissen genutzt
werden. Dafiir werden Statistiken auf die Sequenz selbst angewendet. Hier zeigt sich
auch, dass das blinde Training eine Verwendung finden kann, selbst wenn eine direkte
Interpretation der Farben versagt bleibt: die statistischen Eigenschaften sind auch bei
dem uniiberwachten Training vorhanden.

Das Prinzip der Sequenzanalyse zur Ereignisdetektion, das im Folgenden diskutiert
wird, besteht darin, Zeiten zu messen. Die Annahme ist, dass Aktionen eine mehr oder
weniger feste Zeit bendtigen, wenn sie ausgefiihrt werden. In der Sequenz lassen sich

diese Zeiten messen, indem man die Lange der Segmente gleicher Farbe misst. Ist diese
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signifikant kiirzer oder langer als fiir Segmente von Trainingssequenzen, wurde ein Er-
eignis detektiert. Dieses Verfahren ist insbesondere im Fall des Uberwachungsproblems
niitzlich, wo angenommen werden muss, dass die beobachtete Person versucht, ihre
Téatigkeiten zu verschleiern. Dadurch sind Verfahren, die auf der Detektion suspekter
Gegenstidnde beruhen, oft nicht hilfreich. Vergleichbar schwierig ist die Detektion ver-
dichtiger Bewegungen, die ebenfalls teilweise verdeckt sein konnen. Aktionen, die zum
Ereignis gehoren, konnen eventuell durch die bendtigte Zeit gemessen werden.

Da die Motivation bei Verhalten, das nicht dem Normalfall entspricht, eine andere als
bei dem normalen Verhalten ist, werden zwangsladufig einige Aktionen mehr oder weniger
Zeit beanspruchen. Ein CRF kann folglich darauf trainiert werden, die Aktionen, die zu
dem Normalfall gehoren, zu klassifizieren. Hierfiir kann auch das uniiberwachte Training
genommen werden, das in Abschnitt 4.7.2 beschrieben wird, da die explizite Aktion, in
der das suspekte Verhalten detektiert wurde, fiir das Problem der Ereignisdetektion nicht
relevant ist. Eine Farbe entspricht damit einer detektierbaren Aktion.

Nach dieser Segmentierung wird die Verteilung der Linge der Segmente gleicher
Farbe in der Trainingsmenge geschitzt. Ist bei der Klassifikation neuer Aufnahmen die
Linge des Segments gleicher Farbe unwahrscheinlich, wird das als Ereignis gemessen.
Dieses Verfahren ldsst sich auch mit dem CRF anwenden, das eine Ereignisfarbe besitzt.
In diesem Fall ist ein Ereignis detektiert, wenn entweder die Wahrscheinlichkeit fiir die
Linge einer Aktion geringer als ein zuvor festgelegter Schwellwert ist oder die Wahr-
scheinlichkeit fiir die Ereignis-Firbung hoch ist. Dadurch existiert eine geschlossene

Methode zur Ereignisdetektion, die viele unterschiedliche Ereignisse detektieren kann.

5.2.1 Interpretation mit unvollstandigen Daten

Eine besondere Eigenschaft der CRFs als datengetriebene Modelle ist es, dass sie auch
dann noch eine Klassifikation ermoglichen, wenn eine Messung unvollstidndig ist. Das ist
insbesondere bei Sensornetzwerken eine wichtige Eigenschaft. Bei solchen Netzwerken
kann es ein Problem sein, dass einer der Sensoren ausfillt [48]. In diesem Fall kann die
Klassifikation ausschlieBlich mittels der aktiven Sensoren durchgefiihrt werden.

Angenommen, es existieren L Sensoren. Der Merkmalsvektor von Sensor [ zum
Zeitpunkt n sei x(n). Der gesamte Merkmalsvektor ist demnach [x)(n)] 1L=1‘ Ferner
sei der Merkmalsvektor des Sensors, der ausgefallen ist, x(m) (n) mit 1 <m < L. Auf
diese Daten sei ein CRF trainiert. Der Ausfall des Sensors sei dadurch bemerkbar, dass
x(m) (n) nicht definiert ist, das heiBt, entsprechende Daten seien nicht vorliegend.

Fiir die Auswertung soll die Messung des ausgefallenen Sensors nicht beriicksichtigt
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werden. Durch die Definition des CRFs zeigt sich, dass nur die Elemente des Vektors A
in die Auswertung eingehen, deren korrespondierende Werte von ®(s(n—1), s(n),x(n))
verschieden von 0 sind. Die Gewichte, die zum Merkmalsvektor x() (n) gehoren, sollen
daher ebenfalls nicht fiir die Auswertung beriicksichtigt werden. Bei der Verwendung
der Funktion ® in (5.5) kann dieses erreicht werden, indem der Merkmalsvektor fiir den

entsprechenden Sensor auf 0 gesetzt wird
x™(n) =« 0, (5.11)

dadurch gehen die entsprechenden Gewichte nicht in die Bestimmung der Farbe s(n) ein.
Zur Bestimmung des Zustands werden die iibrigen Sensoren verwendet. Dieses bedeutet
zwar, dass weniger Informationen zur Bestimmung des Zustandes genutzt werden,

dennoch ist dieses fiir gewohnlich einem kompletten Ausfall des Systems vorzuziehen.

5.3 Diskussion der bedingten Zufallsfelder zur
Ereignisdetektion

In diesem Kapitel wurden die Anpassungen des CRFs zur Ereignisdetektion besprochen.
Der wichtigste Punkt ist die Integration eines Ereigniszustands in das Modell. Fiir diesen
miissen keine Beispiele in der Trainingsmenge vorhanden sein, es wird ausschlie8lich
tiber die Abwesenheit des Normalfalls definiert.

Neben diesem Ereigniszustand ist die Interpretation der erzeugten Zustandssequenz
eine weitere wesentliche Anpassung. Diese klassifiziert letztendlich ausschlieBlich zwi-
schen Normalfall und Ereignis. Der Normalfall wird in mehrere Unterfille aufgeteilt.
Diese Aufteilung dient dazu, eine komplexere Struktur des Normalfalls, insbesondere
in zeitlicher Hinsicht, zu erfassen. Dadurch kénnen Ereignisse eventuell genauer vom
Normalfall separiert werden, zudem ermoglicht dieses die Interpretation von langen Seg-
menten. Hier zeigt sich die Fihigkeit des CRFs als Ubersetzungsschicht zwischen den oft
sehr komplexen, realen Messwerten und einen fiir Algorithmen leichter verstindlichen

Kontext, also die Verteilung der Farben in der Zustandssequenz.
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6 Experimente bezuglich der bedingten
Zufallsfelder

In diesem Kapitel werden Experimente beschrieben, die unterschiedliche Aspekte der
zur Ereignisdetektion entwickelten Algorithmen betrachten. Sie sind in mehreren wis-
senschaftlichen Arbeiten verdffentlicht worden. Die Experimente werden hier in chrono-

logischer Reihenfolge ihrer Verdffentlichung vorgestellt.

Als erstes wird ein Beispiel fiir die Ereignisdetektion mittels eines CRFs vorge-
stellt [51]. Hierbei wird die Ereignisdetektion verwendet, um Kontrastmittelinjektionen
innerhalb eines chirurgischen Eingriffs zu detektieren. Dieses Modell wird mit einem

Verfahren verglichen, das zuvor speziell fiir diese Aufgabe entwickelt wurde.

Das zweite Experiment, das hier vorgestellt wird, zeigt das blinde Trainingsverfahren
am Beispiel von akustischen Signalen [50]. Die Eingabe ist dabei ein Audiosignal, dafiir
wird eine Zustandssequenz gebildet, die das eingehende Signal beschreibt. Dadurch wird
gezeigt, wie die Einteilung eines Signals in einzelne Gruppen vorgenommen wird, ein

wichtiger Aspekt fiir die spéter betrachtete Einteilung des Normalfalls.

Das dritte Experiment zeigt die Moglichkeit einer Ereignisdetektion bei der Analyse
von Videosequenzen [49]. Hierbei wird neben der eigentlichen Analyse ebenfalls das
blinde Training von CRFs verwendet und somit die Kombination dieser beiden Methoden

in einem praktisch relevanten Beispiel gezeigt.

Das letzte Experiment zeigt die Moglichkeit der Ereignisdetektion mittels CRFs
anhand von Sensornetzwerken [48]. Hiermit wird gezeigt, wie CRFs zur Ereignisde-
tektion eingesetzt werden konnen, um sehr unterschiedliche Sensoren zu kombinieren.
Ferner wird gezeigt, dass die Analyse auch dann nicht abbricht, wenn das Netzwerk
zum Teil ausfillt. Dadurch wird insbesondere die Praxistauglichkeit dieses Verfahrens

unterstrichen.
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6.1 Ereignisdetektion zur Detektion von
Kontrastmitteln

Dieses Experiment befasst sich mit der Detektion eines Kontrastmittels bei einer chirur-
gischen Operation. Diese Operation kann unter Umstinden bedeutend fiir die Uberle-
benswahrscheinlichkeiten von Herzpatienten sein, daher handelt es sich um ein praktisch
relevantes Problem. Das analytische Verfahren basiert auf der Methode der CRFs zur
Ereignisdetektion, die in Kapitel 5 erldutert wurde. Zum Training wurde das Verfahren
verwendet, das auf einer Strafmatrix beruht und somit einen neuen, vorher nicht beob-
achteten Ereigniszustand erzeugt. Das Experiment dient insbesondere zum Darstellen
der Anwendbarkeit dieser Methode zur Ereignisdetektion. Dafiir wird das CRF auf ein
Signal trainiert, das aus echten Daten extrahiert wird und ein praktisch relevantes Pro-
blem beschreibt. Auch handelt es sich hierbei um ein Training mittels eines iiberwachten
Verfahrens, das heifit, zum Training wird eine Zustandssequenz verwendet. Diese wird
ebenfalls aus Trainingsdaten generiert.

Das Problem wurde bereits in [13—15] beschrieben. Bei der Behandlung handelt es
sich um die perkutane transluminale Koronarangioplastie (PTCA), ein Verfahren aus der
Kardiologie. Hierbei werden Verengungen von Koronargefdfen (Koronarstenosen), die
mit Herzinfarkten in Zusammenhang stehen, beseitigt, indem ein Ballonkatheter an die
entsprechende Position gefiihrt und mit Druck das Gefd8 erweitert wird. Um die korrekte
Position zu finden, wird diese Operation mit Hilfe von stindigen Rontgenaufnahmen
durchgefiihrt. Da Arterien in Rontgenaufnahmen nicht deutlich zu sehen sind, wird ein
Kontrastmittel zugefiihrt. Um die korrekte Dosierung zu ermoglichen, wurde in [13-15]
ein Verfahren entwickelt, mit dem in den Aufnahmen das Kontrastmittel detektiert wird,
sodass die Zufuhr automatisch reguliert werden kann.

Der erste Schritt zur Detektion des Kontrastmittels ist die Bestimmung eines Merkmals
fiir das Kontrastmittel. Hierbei wird ausgenutzt, dass die Gefil3e ohne Kontrastmittel
in Rontgenaufnahmen nur schwer zu sehen sind; sind sie deutlich sichtbar, ist das
Kontrastmittel im sichtbaren Bereich. Dadurch ist die Sichtbarkeit von Arterien ein
eindeutiges Merkmal.

Zuerst werden die Gefédlle mittels eines Top-Hat-Filters [13, 19, 60] aus einer Auf-
nahme entfernt. Hierbei wird zuerst ein lokaler Maximumfilter auf die Grauwertbilder
der Rontgenaufnahme angewendet, worauf anschliefend ein lokaler Minimumfilter
verwendet wird. Dieses Bild, das demnach dem Hintergrund entspricht, wird von der

urspriinglichen Aufnahme abgezogen; das Differenzbild enthélt somit die gesuchten
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Gefile. Ist das Kontrastmittel im sichtbaren Bereich, so sind in den Aufnahmen deut-
lich dunklere Werte zu erwarten, da das Kontrastmittel deutlich stirker absorbiert als
das umliegende Gewebe. Das bedeutet, dass sich die Verteilung der Grauwerte in den
Aufnahmen verindert. Als MaB hierfiir wird das 98%-Perzentil verwendet, da durch
die Bildung der Differenzbilder sehr niedrige Grauwerte im Rontgenbild hohen Werten
im Bild mit entferntem Hintergrund entsprechen. Das Ergebnis ist demnach ein Wert
yo(n) pro Bild der Sequenz. Das Signal y, wird anschlieBend gefiltert, um Rauschen zu

reduzieren. Dafiir wird das Signal y rekursiv definiert mit

y(n) = f(n)-yo(n) + (1 = f(n))y(n - 1), (6.1)

wobei f(n) definiert ist durch
ce[0,1) fallsyy(n) —yo(n—1) <36
f(n) =

1 sonst,

¢ wird mittels der ersten Messwerte geschitzt.

6.1.1 Detektion des Kontrastmittels als Problem der
Ereignisdetektion

Unter idealen Bedingungen steigt der Wert y(n) deutlich, wenn das Kontrastmittel im
sichtbaren Bereich ist. In diesem Fall geniigt ein Schwellwert, um die Anwesenheit des
Kontrastmittels zu detektieren.

Allerdings haben die Experimente auch gezeigt, dass dieses Verfahren anfillig fiir die
Anwesenheit der Injektionsnadel fiir das Kontrastmittel im sichtbaren Bereich ist, und
dem gewihlten Ausschnitt und Einstellungen des Aufnahmegeriits, also den registrierten
Grauwerten des Bildes. Verletzen die Umstéinde diese Annahmen, so kann es vorkommen,
dass das Auftreten des Kontrastmittels nicht zum korrekten Zeitpunkt detektiert wird.

Da das Kontrastmittel direkten Einfluss auf die gemessene Grofle hat, kann weiter-
hin vorausgesetzt werden, dass die statistischen Eigenschaften sich in dem Signal y
messen lassen, das heif}t, dass eine Verdnderung des Signals stattfindet, auch wenn die
Art dieser Verdanderung vorher nicht bekannt ist. Dadurch lassen sich Methoden der
Ereignisdetektion auf dieses Problem anwenden: Die Abwesenheit des Kontrastmittels
wird als Normalfall angenommen, hierauf wird das Modell trainiert. Das Ereignis ist das

Auftreten des Kontrastmittels im sichtbaren Bereich, was eine beliebige Verinderung
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des Signals zur Folge hat. Damit ist das Problem in den Kontext der Ereignisdetektion
tiberfiihrt. Der praktisch relevante Anteil des folgenden Experiments ist demnach, in
den Fillen, in denen das Kontrastmittel nicht mittels des separaten Verfahrens detek-
tiert werden kann, das Ereignis zu erkennen, zugleich bei erfolgreichen Detektionen

vergleichbare Ergebnisse zum bekannten Verfahren zu liefern.

6.1.2 Transformation

Es kann angenommen werden, dass das Auftreten des Kontrastmittels die Eigenschaften
des Signals veridndert. Da es sich um eine Operation am Herzen handelt, sind die Auf-
nahmen auch abhingig vom Herzschlag, das heif3t, der beobachtete Bereich befindet sich
in Bewegung. Dadurch existieren mehrere unterschiedliche Zustinde. Hierfiir wird das
Markov-Modell aufgestellt: Jeder Zustand des Modells beschreibt hierbei einen Zustand,
der durch die Aufnahme registriert werden kann. Diese Zustdnde unterscheiden sich
durch Eigenschaften im Signal. Diese Eigenschaften werden aus dem Signal gemessen
und zur Bestimmung des Zustands genutzt.

Die Eigenschaften, die zur Bestimmung des Zustands des Modells genutzt werden,
beschreiben das Signal tiber mehrere Messwerte hinweg, sind demnach lokale Eigen-
schaften. Diese Eigenschaften umfassen den Mittelwert iiber unterschiedlich lange
Segmente, Kriimmung und Steigung. Diese Werte werden in einen Merkmalsvektor
zusammengefasst. Ferner wird beriicksichtigt, dass das Signal unterschiedlich stark
rauschen kann und demnach Abschnitte mit Ausreillern weniger beachtet werden als

solche ohne Ausreif3er.

6.1.2.1 Mittelwert

Zwei Werte des Merkmalsvektors messen die Verdnderung des Mittelwertes. Hierfiir
wird ein schnell und ein langsam adaptierender Mittelwert genommen, mit dem ein Wert
y(n) verglichen wird.

Seien «, 5 € (0, 1) sowie 7' € N. Dann sind der schnell adaptierende Mittelwert v/(n)
und der langsam adaptierende Mittelwert (n) rekursiv definiert durch [51]

T
un) =apun—-1)+ (1 — «) Zyner
m=1

v(n) = Br(n—1) + (1 - Bu(n — 1).
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Als Mafe fiir die Abweichung von diesen Werten wird

verwendet. Um diese als Elemente fiir den Merkmalsvektor zu nutzen, werden sie mittels

Tld 9
() = 10 1-\/Z 5T””;j”) (63)

in zwei verwendbare Werte transformiert.

6.1.2.2 Kriimmung

Die Kriimmung wird fiir einen Zustand explizit beschrieben. Im Detail bedeutet das,
dass fiir einen Abschnitt der Liange 7" die 7" Werte

T-1

Sorrr1(n) =y(n+k) — % Z y(n+m) (6.4)

m=0

als Merkmale verwendet werden.

6.1.2.3 Steigung

Zuletzt werden als weitere Merkmale die Steigung eines Segments verwendet. Unter
der Steigung eines Segments wird hier verstanden, dass eine Gerade fiir die Messwerte
nach Prinzip des kleinsten quadratischen Fehlers angepasst wird. Deren Steigung wird

als Information iiber das Segment verwendet. Diese lédsst sich beschreiben als l;(n) mit

b(n) = argmin Y _ (y(n+m) —y(n) —b-m)*.

Um dieses Merkmal in dem Modell zu verwenden, wird es mit L € N Teststeigungen

verglichen. Dafiir wird zunichst b,,,;,, als die in einer Trainingsmenge minimal vorhan-
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dene Steigung respektive b,,,, als die maximale vorhandene Steigung gemessen. Eine
Teststeigung ist w; fir [ = 1,2, ..., L

L—1 [—1

= —bmin —bma:c-
s Ly s

Die dazugehorige Testfunktion ist

Eopra=1— <M> 6.5)

W — W1

firl =1,2,..., L. Hiermit sind demnach 247+ L. Merkmale in jedem Merkmalsvektor

enthalten. Dieser ist

E(n) =[G (6.6)

6.1.2.4 AusreiBBerbehandlung

Das Signal des 98%-Perzentils beinhaltet aufgrund der Aufnahmemethode der Rontgen-
bilder einige AusreiBBer. Als Ausreifler wird hier ein Messwert verstanden, der gegeniiber
seinem Vorgédnger sowie Nachfolger einen deutlich abweichenden Wert annimmt. Da
hierdurch die Variation innerhalb eines Segments stark erhoht wird, wird diese Eigen-

schaft zur Reduzierung des Einflusses der Ausreifler verwendet.

Sei v(n) mit

o(n) = (y(n +m) —y(n+m—1)>

T-1
m=1

die nichtnormalisierte lokale Variation eines Segments. Dann sind die Merkmalsvektoren,

die zur Ereignisdetektion in diesem Verfahren verwendet werden, x(n) mit

x(n) = —=£&(n). (6.7)

Dadurch haben Segmente mit AusreiBlern einen geringeren Einfluss auf die Klassi-
fikation als solche ohne Ausreifler; gleichzeitig wird die Information des Segments
nicht vollstidndig ignoriert. Da zudem eine Markov-Kette bestimmt wird, also Nachbar-

schaftsbeziehungen bei der Klassifikation beriicksichtigt werden und somit die fehlenden
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Informationen dieses Segments durch die direkten Nachbarn ergéiinzt werden, ist dieses

Verfahren stabil gegeniiber Ausreilern mit den hier verwendeten Merkmalen.

6.1.3 Training und Modellbeschreibung

Das Markov-Modell, das hier verwendet wird, ist eine der sequentiellen Markov-Ketten,
wie sie im Rahmen dieser Arbeit entwickelt und in Abschnitt 4.6 behandelt wurden.
Dadurch ist eine echtzeitfahige Auswertung gegeben. Die Merkmale sind derart gewéhlt,
dass sie mittels einer einfachen Funktion ® in einem CRF verwendet werden kénnen.

Diese entspricht Gleichung (5.5), also

@(s(n— 1), s(n).x(m) = | [[lstn— 1) = G- [s(m) = G, |
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Das Training fiir das CRF ist in diesem Experiment ein iiberwachter Algorithmus.
Demnach wird das CRF mittels einer Trainingsmenge und einer dazugehdrigen Sequenz
an Zustdnden trainiert. Diese Trainingssequenz an Zustinden wird mittels eines einfachen
Verfahrens bestimmt, das jedoch nur dazu geeignet ist, Klassen des Normalfalls zu

beschreiben. Direkt zur Ereignisdetektion ist es nicht geeignet.

Sei hierfiir 4,,,;, der minimal gemessene Wert innerhalb der Trainingsmenge und ¥,

der maximal gemessene Wert. Sei ferner

K—-q+1 -1
Aq = }g Ymin + qK Ymazx (68)

firg=1,2,..., K + 1. Dann ist fiir die Trainingssequenz s(n) = (j, wenn gilt

T-1

> y(n+m) < ag, (6.9)

m=0

ag <

el

das bedeutet, dass der Zustand eines Elements der Trainingssequenz vom Mittelwert

eines entsprechenden Segments bestimmt wird.

Die Trainingsmenge an Merkmalsvektoren entspricht Messungen in den ersten Sekun-
den, bevor das Kontrastmittel in den sichtbaren Bereich dringt. Dieser Moment wurde
manuell festgelegt. Das Training erfolgt mittels einer Strafmatrix D, wie sie in (5.10)
beschrieben wird. Dadurch wird ein Zustand fiir das Ereignis mit trainiert, auch wenn
keine Merkmalsvektoren, die das Ereignis beschreiben, in der Trainingsmenge enthalten

sind.

Als Linge der Segmente, aus denen die Merkmale errechnet werden, wurde 7' = 36
gewdhlt, dieses entspricht 36 Bildern. Ferner werden L = 3 Teststeigungen fiir die
entsprechenden Merkmale verwendet, sodass insgesamt jeder Merkmalsvektor x(n) 41
Merkmale enthélt. Fiir ein Segment des Markov-Modells zur sequentiellen Auswertung
werden zehn Merkmalsvektoren betrachtet, in jeder der Iterationen werden acht Zustén-
de bestimmt. Jedem Merkmalsvektor wird ein Zustand zugeordnet, somit betragt die

Uberlappung, wie sie in der sequentiellen Auswertung verwendet wird, zwei Zustinde.
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6.1.3.1 Entscheidung mittels kumulierter Summe (CUSUM-Test)

Um Fehlklassifikationen zu vermeiden, wird die Entscheidung, ob ein Ereignis stattge-
funden hat, mittels einer kumulierten Summe (CUSUM-Test) [4] gefillt. Die Teststatistik

ist ¢(n) mit
c¢(n) =c(n) — 1+ P(s(n) = () — co, (6.10)

wobei P(s(n) = (o) die Wahrscheinlichkeit fiir die Beobachtung eines Ereignisses ist;
an dieser Stelle wurde aus Griinden der Ubersichtlichkeit die Abhingigkeit beziiglich
der Nachbarn und der Abhéngigkeit vom Merkmalsvektor in der Notation verzichtet. Ein
Ereignis ist detektiert, falls ¢(n) > 1. Der Parameter cy ist derart gewihlt, dass dieses

nicht in der Trainingsmenge eintritt.

6.1.4 Ergebnisse

Der Algorithmus wurde auf neun Sequenzen angewendet. Bei diesen tritt insbesondere
hervor, dass die Voraussetzungen des urspriinglichen Algorithmus [13-15] verletzt
wurden. In acht der Sequenzen wurde das Kontrastmittel detektiert, wobei es zum Teil
nicht mit dem urspriinglichen Algorithmus erkannt werden konnte. Die Signale und die
dazugehorigen Klassifikationen sind in Abbildung 6.1 zu sehen. In einer der Sequenzer
n konnte weder das klassische noch das vorgestellte Verfahren das Ereignis detektieren
(nicht dargestellt).

Durch die ausreichend genaue Klassifikation des Kontrastmittels ist die Detektion von
Ereignissen mittels der sequentiellen Auswertung von Segmenten eines CRFs, das fiir
die Ereignisdetektion konzipiert wurde, anwendbar. Diese Methode zeigt sich robuster

gegeniiber Fehlern bei der Aufnahme als das Standardverfahren.

6.2 Blindes Training eines bedingten
Markov-Zufallsfeldes

In diesem Experiment ist das zentrale Problem, ein vorhandenes Signal mittels eines
CRF-Trainings in mehrere Gruppierungen, genannt Cluster [3, 11, 68], aufzuteilen.
Dieses Problem ist auch fiir die Ereignisdetektion wichtig, da sich damit der Normalfall
genauer strukturieren ldsst. Das hierzu gehorige Experiment wurde in [50] veroffentlicht.

Es bildet die Grundlage fiir das in [49] veroffentlichte Verfahren zur Ereignisdetektion.

121



55/ 160
: 14OWM M
35! 80

200 400 600 100 200
CRF: 6 CRF: 5 CRF: -35
Urspriingliche Methode: -1 Urspriingliche Methode: 0 Urspriingliche Methode: -
80
50 40
35 60
40
30 40
25
100 200 300 400 500 50 100 150 100 200 300
CRF: -37 CRF: -12 CRF: 9
Urspriingliche Methode: 1 Urspriingliche Methode: - Urspriingliche Methode: 0
mow M
100 150 200 20 40 60 80 100120140
CRF: 1 CRF: -4

Urspriingliche Methode: 9 Urspriingliche Methode: 10

Abbildung 6.1: Signale des Kontrastmittels in unterschiedlichen Aufnahmen. Die Detek-
tion mittels eines CRFs ist durch einen Punkt markiert, zum Vergleich
sind ebenfalls die urspriingliche Methode in [13] (Kreuz) und eine manu-
elle Auswertung (senkrechte Linie) angegeben. In zwei Fillen detektierte
des CRF das Ereignis, bei dem die urspriingliche Methode es nicht ge-
messen hat, bei den anderen Beispielen zeigten sich beide Methoden als
anwendbar.
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Frequenz

Messwerte

Abbildung 6.2: Spektrogramm des verwendeten Audiosignals.

Die Verwendung eines Clusteralgorithmus ist eine praktische Methode der Vorverar-
beitung fiir unterschiedliche Probleme. Markov-Modelle sind hierbei ein Standardver-
fahren [80]. Neu ist die Verwendung von CRFs. Als datengetriebene Modelle sind diese
fiir sehr unterschiedliche Daten, auch ohne Modellierung von Verteilungen, geeignet.
Dadurch ist dieses Verfahren auch fiir andere Probleme als die Ereignisdetektion von

Interesse.

6.2.1 Datenbasis

Es konnen viele unterschiedliche zeitabhingige Signale mit dem hier vorgestellten
Verfahren in eine feste Anzahl an Clustern eingeteilt werden. Hierbei ist die Merkmals-
extraktion wichtig, um das Signal nach erwiinschten Eigenschaften zu gruppieren. Um in
diesem Experiment die Merkmalsextraktion einfach zu halten, wurde das Spektrogramm
eines Audiosignals verwendet. Das Audiosignal ist eine Interpretation von Bachs Werk
“Air” mit einer Samplingrate von 44100Hz, siehe Abbildung 6.2. Das Spektrogramm
wurde mit einem Hamming-Fenster [57] mit einer Weite von 256 Werten (Samples)
und einer Uberschneidung von 128 Werten berechnet. AnschlieBend wird jedes Band
normiert, sodass im Gesamtsignal in jedem Band dieselbe Energie enthalten ist. Das
CRF wird auf die ersten 20% der so berechneten Merkmale trainiert. Mit dem trainierten
CRF wird anschliefend das gesamte Signal in Cluster eingeteilt. Zur Beurteilung des
Erfolges wird die Sequenzentropie gemessen: Je hoher diese ist, desto besser ist das
Verfahren zum Segmentieren dieses Signals geeignet. Ferner wird die Eindeutigkeit, mit

der ein Messwert einem Cluster zugeordnet wird, beriicksichtigt.
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6.2.2 Interpretation als Cluster-Problem

In dem Experiment geht es um die Frage, mittels eines CRFs die Struktur eines Audio-
signals zu analysieren. Dabei werden Abschnitte mit dhnlichen Eigenschaften in ein
Cluster eingeteilt. Festgelegt wird hierfiir die Anzahl an moglichen Clustern. Dieses ist
der einzige vorher festgesetzte Parameter.

Insbesondere wird eine Zustandssequenz S zu einer Merkmalssequenz X gleicher

Lénge erstellt. Das heif3t, die Sequenz wird geschitzt nach
S = arg max p(S|X; A), 6.11)

wobei A die trainierten Parameter des CRFs sind. Zwei Merkmale x(n) und x(m)
gehoren genau dann zum selben Cluster, wenn gilt $(n) = §(m).

Zusitzlich ist erwiinscht, dass die Cluster vergleichbar grof3 sind, das heif3t, dass
die Anzahl der Merkmale, die zu einem Cluster gezihlt werden, nicht zu sehr von
der Anzahl von Merkmalen in anderen Clustern abweichen. Eine exakte Gleichheit an
Merkmalen pro Cluster ist zu streng, zum Beispiel wire es nur bei bestimmten Anzahlen
von Merkmalen moglich, diese Bedingung zu erfiillen. Deswegen wird diese geringere
Bedingung gestellt.

Zur Bewertung der erstellten Cluster wird ein MaBl verwendet, wie es in [80] ebenfalls
genutzt wird. Angepasst wird dieses an die besonderen Eigenschaften eines CRFs. Ferner
wird die Entropie der Zustinde beriicksichtigt sowie das MaB beziiglich der Lénge der
Sequenzen normalisiert. Dadurch wird ein MaB fiir die Forderung erzeugt, dass alle
Cluster vergleichbar grof sein sollen. Das verwendete Mal zur Bestimmung der Qualitit
des Clusters ist (S, \) mit

v(S,\) = H(S)- (H K - p(3(n)|x(n); A)) , (6.12)

n=1

wobei N die Anzahl der Merkmalsvektoren und somit die Linge der Zustandssequenz

ist, K ist die Anzahl an Clustern und H (S) ist die Sequenzentropie
K
H(S) = Z h(S, Gi) - log(h(S, Gi)),
k=

1 N
H5.G) = = Y[

n=1
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Dieses Mal} ermoglicht es, eine geschitzte Sequenz zu bewerten. Es kombiniert die
Eindeutigkeit, mit der ein Zustand gemessen wird, mit der Entropie, also einem Mal} der
Auftrittshdufigkeit aller Merkmale. Eine gute Einteilung der Merkmale in die Cluster
ist dann erreicht, wenn die Eindeutigkeit jeder Einteilung hoch ist und jeder mogliche
Zustand (; fir £ = 1,2,..., K gleich oft in der geschitzten Sequenz vorkommt. In

diesem Fall ist ebenfalls das vorgestellte MaB3 hoch.

6.2.2.1 Experimente

Um den Algorithmus zu bewerten, werden unterschiedliche Signale nach dem Training
verwendet. Das Training wird auf die frithen Merkmalsvektoren des genannten Signals
ausgefiihrt. Anschlieend wird in einem ersten Experiment eine Zustandssequenz fiir
die gesamte Sequenz erstellt.

Im zweiten Experiment wird das Signal an einer Position durch eine Sirene mit gerin-
gerer Lautstirke als das reine Signal gestort. Ebenfalls wird hierfiir eine Zustandssequenz
und das entsprechende Mal} berechnet.

Im dritten Experiment wird zum Vergleich ein wei3es Rauschen verwendet. Es wird
die gleiche Anzahl von Merkmalsvektoren erstellt, und hierfiir eine Zustandssequenz
ermittelt. Vergleicht man ausschlieBlich die Entropie (S ), so ist dieser Wert in die-
sem Experiment nahe dem theoretischen Maximum, wihrend die Entropie bei anderen
Signalen diese deutlich geringer ist. Diese dient als Vergleich zu den anderen beiden Ex-
perimenten. Alle Experimente werden fiinf bis zehn mal wiederholt, um die Ergebnisse
zu sichern. Die in Tabelle 6.1 angegebenen Werte sind iiber alle Versuche gemittelt. Die
Unterschiede iiber die Wiederholungen des Experiments waren gering, das heif3t, die
Werte unterschieden sich um weniger als die kleinste angegebene Dezimalstelle (weniger

als 107°). Dadurch sind die Ergebnisse verlisslich beziiglich ihrer Aussagekraft.

6.2.3 Ergebnisse

In Tabelle 6.1 sind die Ergebnisse fiir das Clusterexperiment zusammengefasst. Hierbei
handelt es sich um das Qualitdtsmal} V(S, A), wie es in (6.12) beschrieben wird. Zum
Vergleich ist ebenfalls das Ma8 fiir ein weiles Rauschen angegeben sowie eines Signals,
bei der die Storung eingefiigt wurde.

Die Zustandsentropie H ( Q) ist bei dem Experiment, bei dem ausschlieflich wei3es
Rauschen verwendet wurde, maximal. Dieses ist durch die Gleichheit der A-priori-

Wahrscheinlichkeiten der Zustinde gegeben. Die Unterschiede zu den Experimenten mit
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Tabelle 6.1: Klassifikationsmal} v fiir das Clusterexperiment, wie in (6.12) beschrieben.
Angegeben sind fiir die drei Testsignale die Maf3e fiir unterschiedliche
Anzahl von Zusténden.
| | K=2|K=3[|K=4[K=6]
Signal ohne Rauschen | 1.8443 | 2.6956 | 3.4150 | 4.9168
Gestortes Signal 1.8583 | 2.6843 | 3.3772 | 4.9089
Rauschen 1.5508 | 1.8968 | 2.1725 | 2.5740

dem reinen Signal sowie mit dem gestorten Signal ergeben sich aus der Eindeutigkeit,
mit der die Zustinde bestimmt werden konnen; dieses bedeutet, dass die Zustinde mit
dem trainierten CRF gut identifiziert werden konnten.

Mit steigender Anzahl von Zustinden erhoht sich der Abstand zwischen den Expe-
rimenten mit dem klaren respektive gestorten Signal. Das bedeutet, dass die steigende
Anzahl der Zustinde eine hohere Genauigkeit der Klassifikation zulassen.

Der Unterschied zwischen dem klaren und dem gestorten Signal weist darauf hin,
dass die Storung deutlich gemessen werden konnte. Die Storung ist einige Sekunden
lang und dadurch deutlich kiirzer als das eigentliche Testsignal. Diese Eigenschaft
erlaubt den Riickschluss, dass Verfahren, die auf dem blinden Training basieren, zur
Ereignisdetektion genutzt werden konnen, da der unbekannte Anteil des Signals diese
Abweichung verursacht. Dieses ermutigende Ergebnis fiihrte zu den nachfolgenden

Experimenten.

6.3 Videoluberwachungsbeispiel zur Ereignisdetektion

Dieses Experiment wurde in [49] verdffentlicht. Das Szenario dieses Experiments ist ein
klassisches Uberwachungsszenario. Eine Kamera ist in einem zu beobachtenden Bereich
fest installiert. In dem Sichtfeld werden unterschiedliche Aktionen durchgefiihrt.

Angenommen wird, dass in dem sichtbaren Bereich eine Person, das ist der Wachmann,
einige Aktionen durchfiihren kann, die zu seiner Tétigkeit gehoren. Dazu gehort, den
sichtbaren Bereich zu durchqueren, in einen angrenzenden Raum zu treten oder durch
ein Fenster in der Tiir zu diesen Raum zu blicken. Die Aktionen des Wachmanns gelten
als Normalfall.

Zudem wird eine weitere Person angenommen, der Einbrecher. Dieser hat Absichten,
die sich von denen des Wachmanns unterscheiden. Es wird hier angenommen, dass
der Einbrecher versucht, seine Aktionen zu verheimlichen; das bedeutet, dass er weder

Objekte zeigt, die seine Tatigkeit verraten, noch wird er durch Kleidung oder dhnlich
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offensichtliche Eigenschaften von dem Wachmann zu unterscheiden sein. Zudem wird
er versuchen, seine Aktionen denen des Wachmanns anzupassen. Dieses wird durch den
tiblichen Aufbau der Kameras erleichtert: Damit diese einen gro3en Bereich abdecken,
befindet sich die beobachtete Person oft zwischen Kamera und Objekt und verdeckt

somit seine Aktionen.

Eine einfache Klassifizierung der Ereignisse mittels Objekt- oder Gesichtserkennung
ist somit ausgeschlossen. Auch werden sich die Aktionen generell nur geringfiigig vom
Normalfall unterscheiden. Bei einem direkten Training ist somit eine hohe Falsch-ne-
gativ-Rate moglich, weswegen ein robusterer Ansatz in der Sequenzanalyse gewihlt

wird.

Es wird dabei ausgenutzt, dass die Aktionen sich auf lingere Sicht zwangslaufig
unterscheiden: Es kann angenommen werden, dass die Aktion, ein Schloss zu 6ffnen,
iblicherweise mit dem Schliissel schneller vollzogen ist als mit alternativen Werkzeug,
ferner wird der Einbrecher versuchen, andere Aktionen kurz zu halten, um Begegnungen
mit dem Wachmann zu vermeiden. Somit gibt es Abweichungen in der Dauer der
einzelnen Aktionen. Dadurch kann mittels einer Klassifikation der Aktionen das Ereignis
bestimmt werden, indem zunéchst die iibliche Dauer einer Aktion gemessen wird. Weicht

eine Zeit ab, so wird ein Ereignis angenommen.

Der kritische Aspekt ist hier die Klassifikation der Aktionen. In diesem Experiment
erfolgt diese mittels eines uniiberwacht gelernten CRFs. Die Dauer der Aktionen wird

mittels GMMs gemessen.

6.3.1 Merkmalsextraktion

Die Kamera nimmt Farbbilder mit 30 Bildern pro Sekunde auf. Aus diesen wird ein
Vordergrundbild extrahiert. Dafiir wird ein d@hnlicher Algorithmus wie in [52] verwendet.

Dieser Algorithmus wurde fiir Farbbilder angepasst.

Sei F,, mitn = 0,1,2,... ein aufgenommenes Bild mit der Auflosung M; x Mo,

also
F, : {(i,/)]1 <i< My, 1< <My} — [0, 1,

und F, (i, ) ist ein Pixel des Bildes F,, an der Position (i, j). Sei ferner in den ersten
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I re

(a) Aufgenommenes Bild (b) Vordergrund

Abbildung 6.3: Bild einer Videosequenz im Beispiel der Videoiiberwachung (a) und
extrahierte Merkmale (b). Pixel, die in (b) weill dargestellt sind, wurden
zum Vordergrund gehorig klassifiziert.

no Bildern keine Person im sichtbaren Bereich. Dann wird das Hintergrundmodell

initialisiert mit
] &
B, = — F,.
no %;,L

Sei ferner 1), (i, 7) = 1 ein Pixel des Schwellwertbildes T',,,. Dann wird das Vordergrund-

Bild I, fiir n > ng berechnet mit

In(i, 3) = [[1Fa (i, 5) = Buoa (6 )2 > Toa (4, 5)], (6.13)

wobei B, (i, 7) und T,,(7, j) fiir n > ng rekursiv definiert sind mit

Ba(i, j) = - -

aF,(i,j) + (1 — «)B,_1(i,j) sonst,

T 1(i,7) falls I,,(ij) = 1
Lu(i.3) =9 alllFa(i.5) = Buea (i 5)ll2 + Topy)

o sonst,
+<1 - a)Tn—l(Za]>
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wobei die Konstante 75,7y = 0.25 zur Rauschunterdriickung verwendet wird. Der Merk-

malsvektor fiir dieses Experiment ist

x(n) = ([T ] (6.14)

j=1

Der Merkmalsvektor entspricht demnach der Entscheidung, ob ein entsprechendes Pixel
zum Vordergrund gehort, siche Abbildung 6.3. Das hier genutzte Verfahren fiihrt nicht zu
einer vollstandigen Verfolgung von Objekten, es geniigt allerdings den hier verwendeten
Methoden. Dieser Algorithmus wurde ebenfalls im Rahmen dieser Arbeit entwickelt
und in [49] veroffentlicht.

Es werden mehrere Videos mit einer iiblichen Aktionsfolge aufgenommen. Dieses
umfasst sowohl Aktionen des Normalalls als auch des Ereignisses. Das bedeutet, dass
diese Videos immer damit beginnen, dass die Person den sichtbaren Bereich betritt,
und enden, wenn sie diesen verlisst. Eine Handlung ist eine Verkettung von méglichen
Handlungen innerhalb des observierten Bereiches. Das CRF wird auf 40% der Videos
trainiert, die nur den Normalfall enthalten, wie es bei allen hiesigen Algorithmen iiblich
ist. Die Auswahl der Videos erfolgt zufillig.

6.3.2 Training

Das Training des CRFs ist das in Abschnitt 4.7.2 vorgestellte blinde Verfahren. Hierfiir
seien A und Ajj, eine Zerlegung des Gewichtvektors A wie in (5.7), das heilit, in A sind
die Parameter, die den Zustand (;, beschreiben, );; bestimmt die Wahrscheinlichkeit,
von Zustand ; in den Zustand (;, zu wechseln. Sei ferner M = M;, - M. Dann werden

die Nebenbedingungen
ZAk(z’):O, k=1,2,... K, (6.15)
Z(Ak(@')f =1, k=1,2,...,K, (6.16)
> Ak =0, i=12,... K, (6.17)

> () =1, j=12.. . K, (6.18)
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verwendet, um die Parameter fiir die Zustidnde zu kontrollieren. Dieses ermoglicht die
praktische Durchfiihrung des uniiberwachten Trainings. Die Bedingung (6.15) verringert
die Zahl der Iterationsschritte im Trainingsalgorithmus. Die Bedingung (6.16) kontrol-
liert die A-priori-Wahrscheinlichkeit der Zustinde, das bedeutet, dass vor der Messung
eines neuen Bildes ohne Beriicksichtigung der Ubergangswahrscheinlichkeiten alle
Zustinde gleich wahrscheinlich sind. Die Bedingungen (6.17) und (6.18) kontrollieren
die Ubergangswahrscheinlichkeiten und dadurch eine Vergleichbarkeit zwischen diesen
und den Parametern der Zustinde. Hiermit ist der M-Schritt des Trainings, wie er in
Abschnitt 4.7.2 beschrieben wird, definiert.

Fiir den E-Schritt wird eine weitere Annahme getroffen. Diese ist, dass Aktionen in
mehreren aufeinander folgenden Bildern beobachtet werden konnen. Da eine Zustands-
sequenz eine Abfolge von Aktionen beschreiben soll, wird auch angenommen, dass
ein Segment gleicher Farbung lidnger als nur einen Zustand ist; das heift, dass dieselbe
Féarbung in mehreren sukzessiven Zustdnden beobachtet wird. Dieses wird durch eine
einfache Methode erreicht. Angenommen, fiir einen im E-Schritt geschétzten Zustand
5(n) gilt, dass $(n) # $(n — 1) und §(n) # $(n + 1). Dann wird §(n) auf §(n — 1)
gesetzt falls p(§(n) = s(n — 1)|X) > p(8(n) = §(n + 1)|X), andernfalls auf $(n + 1),
das heiBt, ein isolierter Zustand bekommt die Fiarbung des Nachbarn mit der hoheren
Likelihood.

Mit diesen Bedingungen kann das CRF uniiberwacht trainiert werden. Das Ergebnis
ist ein CRF, das zu der aufgenommenen Merkmalssequenz eine Zustandssequenz erzeugt.

Diese wird anschliefend interpretiert, um Ereignisse zu messen.

6.3.3 Interpretation der blind gelernten Segmente zur
Detektion von Einbriichen

Eine Farbe des CRFs, das in diesem Experiment genutzt wird, kann mit einer (elementa-
ren) Aktion gleichgesetzt werden. Aus diesen Aktionen setzt sich eine gesamte Sequenz
zusammen. Als Ereignis wird angenommen, wenn eine klassifizierte Aktion linger oder
kiirzer dauert, als in den Trainingssequenzen. Hierfiir werden die Zustandssequenzen
fiir die Trainingssequenzen erstellt, indem eine Sequenz geschitzt wird, wobei jeder
Knoten die Farbe mit der hochsten Likelihood erhilt. Die Langen der Segmente gleicher
Farbung werden ermittelt, fiir jede Farbung wird ein GMM mit drei Normalverteilungen

trainiert.
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Abbildung 6.4: Grenzwertoptimierungskurven fiir das Experiment der Videoiiberwa-
chung [49]. Angegeben ist die unterschiedliche Anzahl von Farben K.
Optimal ist in diesem Fall K = 6.

Bei einem neuen Video werden ebenfalls die Segmente gleicher Farbung bestimmt.
Ist die Likelihood nach dem entsprechenden GMM gering, so wird angenommen, dass

ein Ereignis beobachtet wurde.

6.3.4 Ergebnisse

Es wurden nur Videos, auf die nicht trainiert wurde, bei der Klassifikation beriicksichtigt.
Dieses gilt sowohl fiir Videos, die zu dem Normalfall gehoren, als auch fiir Videos,
in denen ein Ereignis eintritt. Beides wird von derselben Person durchgefiihrt, um
Abweichungen in Grofle, Farbe oder anderen Parametern zu vermeiden.

Da es nicht moglich ist, das Ereignis auf die tatsdchlichen Bilder zu beschrinken, wird
nach konservativen Gesichtspunkten angenommen, dass jedes Bild eines Videos, das
zum Ereignis gehort, als solches klassifiziert werden kann. In diesen Videos befinden
sich auch Aktionen, die zum Normalfall gehoren. Dieses hat Einfluss auf die Grenzwert-
optimierungskurve, die in 6.4 angegeben ist. Es kann daher angenommen werden, dass
die Ereignisse noch deutlicher detektiert werden konnen, als die Grenzwertoptimierungs-

kurve darstellen kann.
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Mit K = 6 Farben werden dennoch 71% der Bilder, die zum Ereignis gehoren, als
solche klassifiziert, wenn man eine Falsch-positivRate iiber alle Videosequenzen von
0% zur Basis nimmt; das bedeutet, dass jedes der Ereignis-Videos bei einer signifikant
geringen Fehlerrate als solche klassifiziert werden konnten. Bei mehr oder weniger

Farben verringert sich die Qualitit der Klassifikation, sie ist jedoch stets hoch.

6.4 Analyse mit unvollstandigen Datensatzen in
inhomogenen Sensornetzwerken

Ein wesentlicher Vorteil von CRFs ist die Verwendungsmoglichkeit bei heterogenen
Sensornetzwerken. Da CRFs datengetriebene Modelle sind, werden zunéchst keine
Annahmen iiber die Verteilung der Messwerte getroffen. Dadurch ist es moglich, sehr
unterschiedliche Sensoren in einem geschlossenen Modell auszuwerten.

In diesem Experiment, das in [48] veroffentlicht wurde, werden Daten aus solchen
Netzwerken ausgewertet. Hierbei handelt es sich um ein Problem der Umfeldiiber-
wachung fiir einen umgebungsgestiitzten Haushalt. Ein Sensornetzwerk misst unter-
schiedliche Parameter, auf die eine Person des Haushalts Einfluss nimmt, zum Beispiel
Temperatur und Luftfeuchtigkeit, oder die auf Aktionen der Person direkt hinweisen,
wie Bewegungen von Einrichtungsgegenstinden und Tiiren oder Bewegungssensoren.
Weichen die Messungen von den trainierten Werten ab, so kann dieses auf eine patholo-
gische Verdnderung der beobachteten Person hinweisen. Dieses ist das Ereignis fiir das
hier vorgestellte Experiment.

Da die Sensoren an sehr unterschiedlichen Positionen des iiberwachten Haushalts
installiert werden, ist es niitzlich, drahtlose Sensoren mit unabhingigen Energieversor-
gungen zu nutzen. Dadurch entsteht der Vorteil, dass bei Ausfillen Teile des Netzwerkes
weiterhin zur Klassifikation genutzt werden konnen. Der zentrale Aspekt dieses Experi-
ments ist es, zu zeigen, dass CRFs zur Ereignisdetektion in diesen Netzwerken verwendet
werden konnen. Ferner wird gezeigt, dass sie ebenfalls genutzt werden konnen, wenn
einige der Sensoren ausfallen. Dadurch sind CRFs gut geeignete Modelle fiir dieses

Problem.

6.4.1 Aufbau eines drahtlosen Sensornetzes

Fiir dieses Experiment wurden Sensoren in einem Haushalt installiert. Diese messen

Bewegungen von Mobeln wie einem Bett oder der Tiir eines Schrankes respektive Kiihl-
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Abbildung 6.5: Stilistischer Aufbau einer typischen Wohnung mit entsprechenden Senso-
ren. Die Sensoren erfassen Temperatur und Luftfeuchtigkeit am Abfluss
im Badezimmer sowie Bewegungen am Bett, einer oft genutzten Tiir
und der Eingangstiir (PIR-Sensor: Passiv-Infrarot-Sensor).
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schrankes, Tiiren der Wohnung, die hiufig verwendet werden, sowie Bewegungen an
einigen oft passierten Stellen. Ferner werden Parameter des Haushalts, insbesondere des
Badezimmers, gemessen, so die Luftfeuchtigkeit und Temperatur, wie in Abbildung 6.5
angegeben. Die Sensoren sind drahtlos mit unabhingiger Stromversorgung und verbin-
den sich mit einer zentralen Station, die die gemessenen Werte an einen Server senden,

der fiir mehrere Haushalte die Daten abspeichert.
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Jeder Sensor misst unabhédngig von den anderen Sensoren. In der Regel wird eine
Messung pro Minute durchgefiihrt. Eine Ausnahme sind Bewegungssensoren, die zusétz-
lich bei Aktivierung einen Messwert senden. Dadurch erhilt jede Messung jedes Sensors
einen eigenen Zeitstempel. Ferner sind die Sensoren nicht voneinander abhéngig, sodass
sie nicht auf die Bereitschaft eines anderen Sensors warten miissen. Durch die unabhéngi-
ge Stromversorgung ist des Weiteren die Sendeleistung begrenzt. Hierdurch und mitunter
durch die unterschiedliche Baubeschaffung der Wohnung kann es vorkommen, dass die
Signale nicht oder verspitet gesendet werden. Eine Echtzeit-Auswertung des Signals ist
dadurch nicht moglich. In Abschnitt 6.4.2 werden die Daten in ein mehrdimensionales,
synchrones zeitabhédngiges Signal transformiert. Hierdurch konnen Verzogerungen und
kiirzere Ausfille kompensiert werden.

Ein langerfristiger Ausfall eines Sensors tritt vor allem dann ein, wenn die Stromver-
sorgung erschopft ist. Auch bei schneller Reaktion konnen so Messwerte iiber mehrere
Stunden ausbleiben. Dieses durch die hier durchgefiihrte Transformation zu kompensie-
ren ist nicht praktikabel. Allerdings bieten CRFs die Moglichkeit, eine Klassifikation

mit nur einem Teil der Sensoren durchzufiihren.

6.4.2 Datenaufnahme und Datentransformation

Die Daten werden zunichst mit einem dazugehorigen Zeitstempel in einer zentralen
Datenbank gespeichert. Die Daten sind iiber einen ldngeren Zeitraum abrufbar. Dadurch
konnen Daten aus einem Zeitintervall zur Analyse genutzt werden.

Die Sensoren konnen eine unterschiedliche Anzahl von Werten messen, in den Ex-
perimenten kommen ein- und zweidimensionale Werte vor. Damit diese in einem ge-
schlossenen Modell behandelt werden konnen, wird jede Komponente einzeln betrachtet.
Da die Modelle datengetrieben sind, ist es nicht notwendig, statistische Unabhingigkeit
zwischen den Komponenten anzunehmen.

Die Sensoren nehmen die Daten physikalisch unabhéingig voneinander auf, das heif}t,
sie senden nicht in vordefinierter Reihenfolge, sondern dann, wenn ein Messwert vorliegt
oder ein fest vorgegebener Zeitpunkt erreicht wird, unabhéngig davon, ob andere Senso-
ren in diesem Netzwerk ihren Wert bereits gesendet haben. Daraus resultiert, dass die
Messungen nicht synchron und nicht vollstidndig sind. Damit ein reguléres zeitdiskretes
Signal verwendet werden kann, werden Zeitintervalle als Signalquellen betrachtet. Dafiir
werden jede Minute die Werte einer vergangenen Stunde gemittelt. Das bedeutet, es
werden zu jedem Zeitpunkt n die Messwerte gemittelt, deren Zeitindex grofer als n — 60

und kleiner als n ist, wobei der zeitliche Abstand |¢,, — t,,_1 | eine Minute betrigt. Das Er-
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gebnis ist fiir jeden Sensor ein Messwert pro Minute. Dadurch wird ein interpretierbares
Signal erzeugt.

Dieses Signal wird quantisiert, wie in (5.6) beschrieben. Durch dieses Verfahren wird
auch eine eventuelle ungleichmifBige Skalierung der Messwerte aus den Messungen
entfernt. Fiir jeden Messwert wird ein Vektor mit Merkmalen erzeugt, die in einem CRF
verwendet werden konnen. AnschlieBend werden diese Vektoren in einen kombinierten
Merkmalsvektor zusammengefasst.

Das Intervall, iiber das die Messwerte gemittelt werden, betrdgt 60 Minuten. Da
die Sensoren mindestens einen Messwert pro Minute aufnehmen, werden in einem
Intervall 60 Messwerte erwartet. Werden weniger als 80% dieser Werte erreicht, wird
angenommen, dass der Sensor nicht zuverléssig arbeitet. Deswegen werden die zu diesem

Sensor gehorigen Merkmale auf 0 gesetzt, also nicht in der Klassifikation berticksichtigt.

6.4.3 Modellbeschreibung, Training und Interpretation

Das Modell ist ein CRF mit K + 1 Fiarbungen, also K Féirbungen fiir den Normalfall,
eine weitere enthilt Beschreibungen fiir das Ereignis. Dieses Modell wurde bereits
in Abschnitt 6.1 besprochen. Das Training erfolgt iiberwacht, also nicht mittels des
vorgestellten blinden Verfahrens. Das ist vor allem damit begriindet, dass die Beob-
achtungen Verhaltensmustern von Personen entsprechen und damit die Zustédnde mit
bestimmtem Verhalten zusammenhingen. Angenommen wird, dass Menschen zu festen
Zeitpunkten denselben Gewohnheiten nachgehen, in etwa, dass sie des Nachts schlafen
oder gegen Mittag eine Mahlzeit zu sich nehmen. Auch wenn der Rhythmus und die
Gewohnheiten selbst sich zwischen den Personen unterscheiden konnen, so sind die
Zeitpunkte dieser Aktionen in gewissen Intervallen konstant. Dabei ist es ferner moglich,
dass die Person nicht jeden Tag diese Aktionen durchfiihrt, wie zum Beispiel, dass sie
an einigen Tagen die Wohnung zu bestimmten Zeitpunkten verlésst, an anderen nicht.
Die Messwerte sind demnach an diesen Tagen unterschiedlich, solche konnen in vielen
Verfahren nicht in einer einzigen Firbung beriicksichtigt werden. CRFs, als deskriptive
Modelle, die auf testbaren Informationen anstelle von metrischen Rdumen basieren,
konnen diese Diversitit jedoch beriicksichtigen. Hierbei wird getestet, ob entweder die
eine oder die andere Aktion zu diesem Zeitpunkt eingetreten ist, wobei beide Aktionen
zum Normalfall gehoren.

Neben besonderen Abweichungen in den Messwerten wird die Gewohnheit zur Er-
eignisdetektion verwendet. Hat die Person eine Aktion zu einem bestimmten Zeitpunkt

durchgefiihrt, und wird diese Aktion jedoch zu einem anderen detektiert, so wurde eine
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starke Abweichung von den Gewohnheiten beobachtet; also ist das Ereignis auch vom
Zeitpunkt abhingig, nicht nur von der Ausprigung selbst.

Um diese Zeitabhingigkeit zu beriicksichtigen, werden die Zustinde bestimmten
Zeitintervallen zugeordnet. Es werden K = 12 Intervalle mit gleicher Linge verwendet.
Dadurch kann eine Trainingssequenz aus den Zeitpunkten der Merkmale abgeleitet
werden.

Dieses hat ebenfalls Einfluss auf die Interpretation der Messwerte. Da zu jedem
Zeitpunkt der Zustand, an dem eine Beobachtung stattfindet, bekannt ist, kann die
Interpretation in dem Sinne vereinfacht werden, dass nur dieser erwartete Zustand
ausgewertet wird. Sinkt dessen Likelihood unter einen bestimmten Wert, so wird ein

Ereignis angenommen. Als Messwert wird hier
v(n, Gr) = log (P(s(n) = GX) - (K + 1)) (6.19)

verwendet; also die Likelihood, dass der Zustand zum Zeitpunkt n den Wert (; annimmt,
wobei fiir (;, immer die zum aktuellen Zeitpunkt gehorige Firbung verwendet wird. Diese
Likelihood wird um K + 1 skaliert, um ein von der Anzahl der Zustinde unabhiingiges
MalB zu erhalten, anschlieBend logarithmiert, um die Interpretation zu erleichtern: Ein
negativer Wert weist auf das Ereignis hin, ein positiver Wert auf den Normalfall. Aller-
dings lassen sich die Aktionen unterschiedlich gut messen, daher sind Schwankungen in
diesem Modell moglich, weswegen noch kein Schwellwert zur Interpretation vorgestellt
wird. Es handelt sich hierbei um eine Machbarkeitsstudie, in der der Effekt der zeitlichen
Abhingigkeit ebenfalls gemessen werden soll. Eine abschlieende Betrachtung war zu

dem gegebenen Zeitpunkt aufgrund des frithen Stadiums der Sensoren nicht moglich.

6.4.4 Ergebnisse

Das Experiment umfasst zwei Teile. Es wird auf Messwerten durchgefiihrt, die innerhalb
von drei Monaten aufgenommen wurden, wobei die Messwerte des ersten Monats als
Trainingsdaten verwendet werden.

Im ersten Teil handelt es sich um einen Test, ob das Modell prinzipiell zur Ereignisde-
tektion geeignet ist. Dafiir wird ein besonders verldsslicher Datensatz genommen, also
ein Datensatz aus einem Haushalt mit moglichst geringen Ausfillen der Messungen.
Das Modell wurde auf Aufnahmen mehrerer Tage trainiert. AnschlieBend wurden die
Messwerte manipuliert, um ein Ereignis zu simulieren. Dazu wurden auf die Sensor-

werte ein normalverteiltes Rauschen addiert, dessen Varianz die doppelte Varianz der
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Messwerte ist. Dieses Rauschen entspricht allerdings nicht realistischen Ereignissen:
Aufgrund der Integration iiber gro3e Zeitintervalle ist dieses Rauschen ein eher schlecht
messbares Ereignis. Andere Ereignisse, wie nicht zuvor gemessene Werte, konnen als
einfacher zu detektieren angenommen werden. Reale Ereignisse sind in der Menge der
aufgenommenen Daten nicht vorhanden. Es ist somit nur ein prinzipieller und explizit
schwierig gestellter Test, um die Aussagekraft dieses Experiments so hoch wie moglich
zu halten. Ein Erfolg dieses Teils des Experiments ist gegeben, wenn das MaB v(n, ()
deutlich sinkt.

Der zweite Teil behandelt den moglichen Ausfall von Sensoren. Hierbei werden
Messwerte eines Sensors aus dem Datensatz entfernt, um den Ausfall zu simulieren.
Dieses ist ein realistisches Szenario und daher der wichtigere Teil des Experiments.
Ein Erfolg dieses Teils des Experiments ist gegeben, wenn das Maf} v(n, ;) zu dem
gegebenen Intervallen moglichst wenig sinkt. Hieraus folgt, dass das Verfahren in Féllen
von fehlender Information zur Ereignisdetektion eingesetzt werden kann. Dieses ist ein
sehr wichtiger Aspekt fiir die Probleme der Ereignisdetektion, da, wie dieses Experiment
zeigt, es ein realistisches Szenario ist, dass nicht immer alle Informationen gemessen
werden.

Das Ergebnis des ersten Teils ist in Abbildung 6.6 zu sehen. Das Ereignis wurde in dem
markierten Bereich simuliert. Nicht dargestellt ist der Bereich, auf dem trainiert wurde;
es handelt sich also ausschlieBlich um eine Interpretation neuer Daten. Die deutlichen
Anderungen der Messungen nach einem bestimmten Zeitpunkt sind einer Anderung
der Systemkonfiguration geschuldet. Da es sich um eine Machbarkeitsstudie handelt,
ist auch dieser Aspekt interessant: Hier wird deutlich die Sensitivitit des Modells auf
Anderungen gezeigt. Diese ist wichtig, um Ereignisse, die zum Teil schlecht messbar
sind, zu erkennen. Die Ergebnisse sind daher als vielversprechend zu interpretieren.
Genauere Interpretationen werden nur langfristige Studien liefern konnen, bei denen die
Sensoren iiber Monate und eventuell Jahre eingesetzt werden und die im Rahmen dieser
Arbeit daher nicht moglich sind.

Die deutliche Anderung des vorgestellten MaBes zeigt, dass das Modell prinzipiell
geeignet ist, um Ereignisse in diesem Szenario zu erkennen. Eine Auswahl aus diesen
Experimenten befindet sich in Abbildung 6.7 und 6.8. Die geringe Veridnderung bei
unterschiedlichen Sensoren zeigt, dass das Verfahren auch geeignet ist, falls Sensoren
ausfallen, das heif3t, im Fall von fehlenden Informationen.

Beide Teile des Experiments verliefen erwartungsgemif3. Daher kann die Einsatzmog-

lichkeit der Verfahren in diesen praktischen Problem angenommen werden.
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Abbildung 6.6: Ergebnisse des simulierten Ereignisses. Der markierte Bereich entspricht
dem Zeitraum, in dem das Ereignis simuliert wurde. Der deutliche Abfall
des prisentierten Maf3es zeigt, dass das Verfahren prinzipiell fiir die
Ereignisdetektion in diesem Szenario geeignet ist.

V(”? Ck)

139



Sensor 1 abgeschaltet
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Sensor 2 abgeschaltet
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Abbildung 6.7: Ergebnis mit einem entfernten Sensor im markierten Bereich (1).
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Sensor 3 abgeschaltet
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Abbildung 6.8: Ergebnis mit einem entfernten Sensor im markierten Bereich (2).
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7 Zusammenfassung und
Interpretation der Methoden und
Experimente

In dieser Arbeit wurden zwei unterschiedliche Konzepte zur Ereignisdetektion behan-
delt. Beide Konzepte sind neu entwickelte Methoden, die speziell fiir die Detektion
von unbekannten Ereignissen konzipiert wurden. Sie umfassen Algorithmen zur Be-
handlung von stetigen Signalen und diskreten Werten bis hin zu sehr unterschiedlichen
Mischverteilungen und decken damit einen grof3en Teil aller moglichen Signale ab.

Das erste Verfahren basiert auf dem Prinzip der linearen Vorhersage. Dabei wird ein
ein- oder mehrdimensionales Signal stiickweise analysiert, indem Abweichungen zu
erwarteten Messwerten interpretiert werden. Mit einem Satz von Pridiktoren wird ein
weiterer Messwert vorhergesagt, und die Abweichung zum neuen tatséchlichen Wert
gibt Auskunft iiber die Moglichkeit eines Ereignisses. Die Pradiktoren werden dabei in
ein Mal} zusammenfasst, das als MaB fiir Normalitét interpretiert werden kann.

Dieses Verfahren setzt eine stiickweise Stationaritit des Signals voraus sowie eine
lineare Abhiingigkeit in kurzen Abschnitten. Fiir viele Probleme mit praktisch relevanten
Abtastraten ist diese Annahme gegeben. Dadurch ist diese Methode durchaus in der
Praxis anwendbar, etablierte Verfahren wie GMMs und HMMs stellen zum Teil deutlich
restriktivere Bedingungen.

Es kommen Problemstellungen vor, bei denen die Annahmen letzterer Verfahren nicht
haltbar sind, in etwa, wenn kategorische Messwerte (zum Beispiel “Tiir ist auf”) oder
ZihlgroBen (“Tiir wurde im letzten Zeitintervall n mal gedffnet”) verwendet werden.
Diese lassen sich nicht mit solchen Modellen behandeln, die eine stiickweise Stationa-
ritit voraussetzen. Sie sind andererseits von praktischer Relevanz, weswegen andere
Methoden niitzlich sind. Ein Ansatz hierfiir wurde in dieser Arbeit entwickelt, das
sind die CRF-basierten Methoden. Diese konnen deutlich umfassender auf beliebige
Daten angewendet werden. Die CRF-basierten Methoden transformieren die Daten in

Wahrscheinlichkeiten der Zustiande. Dadurch wird die Interpretation der Information
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einfacher. Diese Methode erlaubt es also, sehr komplexe Zusammenhiénge geschlossen
zu analysieren und bietet eine einfache Plattform fiir viele Erweiterungen.

Letztere Verfahren sind graphische Methoden. Daraus folgt die einfache Interpretation:
Die Zustinde nehmen Farben an, wobei im einfachsten Fall eine der Farben ausdriickt,
dass das Ereignis eingetreten ist. Andere Moglichkeiten, Ereignisse zu bestimmen,
sind unwahrscheinliche Abfolgen, zum Beispiel, dass ein Segment von Zustédnden, die
alle dieselbe Farbe angenommen haben, zu lang oder zu kurz ist. Dadurch konnen sehr
unterschiedliche Ereignisse erfasst werden, und unterschiedliche Interpretationen konnen
je nach Anwendungsfall sehr einfach entwickelt werden.

Einer der wichtigsten Beitrdge dieser Arbeit ist, dass das Training der CRFs fiir den
Anwendungsfall der Ereignisdetektion modifiziert worden ist. Hierfiir wurden zwei
unterschiedliche Methoden vorgestellt. Eine Moglichkeit ist es, dass der Strafterm fiir
die logarithmierte Likelihood modifiziert wird, indem eine Strafmatrix hinzugenommen
wird. Dieses ist eine sehr anpassbare Methode, bedingt jedoch hoheren Aufwand bei
der Optimierung. Die andere Moglichkeit basiert auf einer restringierten Optimierung.
Diese ist einfacher und fiir die meisten Probleme geeignet, allerdings bietet sie weniger
Anpassungsmoglichkeiten. Insgesamt lassen sich sehr unterschiedliche Fille behandeln,
daher konnen Algorithmen, die auf diesem Modell beruhen, sehr schnell entwickelt
werden.

Insbesondere wurde auch ein Verfahren zum uniiberwachten Training vorgestellt. Die-
ser Ansatz geht einher mit dem Prinzip der maximalen Entropie, die auch die Basis fiir
die hier vorgestellten Modelle bildet [54]. Es wurde explizit vermieden, unnotige Annah-
men in das System aufzunehmen, was eine Verallgemeinerung der Verfahren ermdoglicht.
Dadurch konnen die Methoden ohne besondere Vorsicht fiir weitere Problemstellungen
tibernommen werden.

In den Experimenten zeigten sich die Methoden als fiir ihr jeweiliges Einsatzgebiet
geeignet. Das Mischmodell der linearen Priadiktoren ist einfach anzuwenden und bietet
die Moglichkeit, zeitliche Abfolgen von Messwerten zu analysieren [52]. Die Markov-
Modelle eignen sich fiir diverse Uberwachungsprobleme [48, 49, 51], zudem gibt es
die Moglichkeit, mit Hilfe der Modelle Sequenzen in Cluster zu biindeln [50]. Dadurch
bieten die vorgestellten Methoden ein breites Spektrum an moglichen Anwendungen.
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8 Ausblick

Die vorgestellten Methoden sind dafiir konzipiert, eine Basis fiir viele unterschiedliche
Probleme zu bilden. Die Experimente sind daher nur beispielhaft fiir viele gewihlt,
die Anwendungen konnen nicht erschopfend diskutiert werden. Das Spektrum der
Anwendungsfille, die hier als Beispiel dienten, umfasst vor allem Sensornetze und
Videosequenzen, da diese Felder insbesondere fiir die Uberwachungssysteme wichtig
sind.

Am Rand wurden ebenfalls Audiosignale behandelt. Es wurde gezeigt, dass das Clus-
terverfahren fiir diese Signale geeignet ist; hiernach erhélt man eine Zustandssequenz,
das ist eine Abstraktionsebene, die ebenfalls im Sinne der Ereignisdetektion interpretiert
werden kann. Daher ist die Behandlung von Audioereignissen mittels dieser Methoden
moglich. Da Audiosignale neben Videosignalen wichtige Beispiele fiir die Ereignisdetek-
tion sind, ist dieses Ergebnis positiv zu bewerten. Fiir einen konkreten Anwendungsfall
kann daher eine auf CRFs basierende Methode, wie sie in dieser Arbeit diskutiert wurde,
verwendet werden.

Die meisten hier vorgestellten Methoden basieren darauf, komplexe Daten in eine
abstrakte Ebene zu transformieren, die anschliefend mit gemeinsamen, einfacheren
Methoden analysiert werden konnen. Diese Abstraktion ist anwendungsabhéngig und
muss fiir die Probleme angepasst werden. Das ist ein Problem der Merkmalsextraktion,
dieser Punkt ist somit fiir alle Methoden der Ereignisdetektion zu beachten. Anschlie-
Bend konnen diverse Problemstellungen dquivalent der in dieser Arbeit diskutierten
Interpretationsmoglichkeiten behandelt werden. Die hier vorgestellten Verfahren sind
demnach sehr anpassungsfihig, da sie nur noch Probleme der Merkmalsextraktion fiir
das konkrete Problem offen lassen, um vollstidndige Systeme der Ereignisdetektion zu
bieten.

Neben der Ereignisdetektion sind viele der hier vorgestellten Methoden auch fiir
andere Entwicklungen interessant. Eine Anwendung abseits dieser bietet vor allem das
uniiberwachte Training der CRFs. Eine hidufige Modifikation von CRFs sind vielschich-
tige CRFs, das sind solche Modelle, in denen mehrere Ebenen von Markov-Ketten

in einem Modell zusammengefasst werden [64, 81]. Als Eingabe dient hierbei eine
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Sequenz von Messwerten, des Weiteren wird fiir das Training eine bekannte Fiarbung
einer einzelnen Ebene angenommen. Hierbei werden oft GMMs verwendet, um die
Ebenen zwischen der Eingabeschicht und der Ausgabeschicht, deren Fiarbung bekannt
ist, zu fiarben [75]; anschlieend werden die Parameter der Zwischenschicht separat
trainiert. Andere Verfahren iibernehmen dieselbe Firbung fiir die Zwischenschichten
[86] oder verwenden aufwendige Methoden, die nicht schnell konvergieren [81]. Fiir
diese bietet das uniiberwachte Training eine effiziente Alternative. Dadurch erweitert
sich das Spektrum der Anwendungsmoglichkeiten der CRFs betrichtlich.

Das erste Verfahren, die lineare Vorhersage, steht zunichst separat dar. Allerdings zeigt
sich, dass die einzelnen Testfunktionen Werte im Intervall zwischen O und 1 annehmen.
Das ist ebenfalls das Intervall, das fiir die Merkmalsextraktion fiir CRFs genutzt wird.

In diesem Sinne sind auch die Kombinationen der Verfahren, die hier vorgestellt
wurden, nur exemplarisch zu sehen. Die Sequenzen lassen sich mit unterschiedlicher
Linge analysieren, die Merkmalsextraktion an auftretende Probleme anpassen; dadurch
sind echtzeitfihige und auch nachtriigliche Interpretationen méglich. Diese Vielseitigkeit,
die sich nicht durch eine begrenzte Anzahl an Experimenten erldutern lisst, ist das
wichtigste Argument fiir die hier vorgestellten Methoden und bieten die Moglichkeit,

eine Basis neuer Verfahren zur Ereignisdetektion zu sein.
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