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Kurzfassung

Moderne Ultraschallverfahren spielen im Umfeld der In-
standhaltung eine wichtige Rolle. Die Erkennung von
Rissen in Rohren oder von Teilentladungen in Umspann-
werken sind dabei nur zwei typische Einsatzgebiete von
Ultraschallsensoren in der Prazis. In diesem Beitrag sol-
len neue Mustererkennungsverfahren fir Ultraschallda-
ten am Beispiel von Minzwiirfen vorgestellt sowie deren
Leistungsfihigkeit auch im Hinblick auf eine Anwendung
fiir elektrische Entladevorginge diskutiert werden. Dabei
wird mittels eines Pegelkreuzungsverfahrens ein Weg zur
Datenreduktion aufgezeigt.

Einleitung

Die Detektion von Teilentladungen an Schaltschrianken
oder Isolatoren in Umspannwerken ist fiir die Sicher-
heit des Personals sowie die Betriebskosten der Betrei-
ber ein elementarer Aspekt. Konnten Teilentladungen so-
wie deren Position frithzeitig bestimmt werden, wére es
moglich, beschidigte Bauteile praventiv auszutauschen,
um etwaige Schiaden an Personal oder Material zu ver-
meiden. Die Detektion von Teilentladungen kann in der
Praxis entweder mittels eines kapazitiven Feldsensors,
Ultraschall-Gerauscherkennung oder optisch iiber eine
Koronakamera erfolgen [1]. Wihrend erstere zur Detek-
tion der Position der Entladung geeignet ist, aber kei-
nerlei Aussagen iiber deren Stérke treffen kann [1], ist
es moglich durch letztere die Stérke des Feldes, aller-
dings nicht dessen Koordinaten exakt zu bestimmen. Ul-
traschallsensoren sind in der Lage, sowohl den Ort, als
auch die Stéirke des Feldes iiber Triangulation sowie eine
Geriuscherkennung zu bestimmen. Durch einen héheren
Automatisierungsgrad der Signalverarbeitung wére eine
schnellere sowie einfachere Auswertung der Sensordaten
moglich, was beispielsweise eine Realisierung von auto-
matischen Frithwarnsystemen erméglichen wiirde. Dazu
miissen die Rohdaten eines Ultraschallsensors vorverar-
beitet, entsprechende Merkmale extrahiert und auftre-
tende Muster klassifiziert werden. Fiir die Aufgaben der
Merkmals-Extraktion und Klassifikation werden in die-
sem Beitrag Methoden des maschinellen Lernens genutzt.
Wie in [2] gezeigt wurde, kénnen diese Methoden auf Zel-
lularen Nichtlinearen Netzwerken (CNN) abgebildet wer-
den, was sehr effiziente Implementierungen auf massiv-
parallelen Rechnerstrukturen mit geringer Leistungsauf-
nahme ermoglicht.

Klassifikation mit Neuronalen Netzwerken

Im Bereich des maschinellen Lernens konnten durch den
Einsatz neuraler Netze in den letzten Jahren grofie Fort-

schritte erzielt werden [4]. Es gibt verschiedene Arten
neuronaler Netze, welche sich je nach Anwendungsge-
biet in ihrer Leistungsfihigkeit unterscheiden. Zwei der
populérsten Netzwerke sind die sogenannten Multilayer-
Perceptrons (MLP) sowie Convolutionel Neuronal Net-
works (ConvNets), deren Grundprinzipien im Folgenden
kurz erldutert werden sollen.

Multilayer Perceptrons

Ein MLP besteht aus K € N Schichten (Input-, Hidden-
und Outputlayer) von Neuronen (Abb. 1).
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Abbildung 1: Prinzipieller Aufbau eines MLP

Jede Schicht k € {1,..., K}, umfasst N, € NT Neuro-
nen, wobei die Anzahl der Input-Neuronen Np, von der
Menge der Eingangsdaten sowie die Grofle des Output-
Layers N von der Anzahl der Klassen bestimmt ist. Der
Ausgabewert y* € R des i-ten Neurons der Schicht k ent-
spricht dabei der durch einen zuféllig initialisierten Wich-
tungsvektor wf € RMr gewichteten Summe simtlicher
Eingiéinge 2% der Schicht k worauf ein Bias b¥ € R ad-
diert wird. Diese werden mit einer Aktivierungsfunktion
A zum Eingangswert z# 7' € R eines Neurons der k+1
Schicht geméf:

-
yb = A (wh x40l M
k k+1
yi :xi+ ) (2)
mit x* = [w’f, .. .,m’f\,k]—r € RM¢ verrechnet. Zwischen

den Schichten kann die Aktivierungsfunktion dabei vari-
ieren, innerhalb einer Schicht unterscheiden sie sich je-
doch nicht. Typische Funktionen sind dabei die Sigmo-
id, Tanh, ReLu oder Softmax im Falle der Outputneu-
ronen [5]. Dieser Prozess wird fiir jede Schicht durch-
gefithrt und wird als Feedforward Propagation bezeich-
net, wobei das klassifizierte Ereignis dem Maximalwert
der Output-Neuronen entspricht. Im Falle von Softmax
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ist dies mit der jeweiligen Wahrscheinlichkeit gleichzuset-
zen. Nach dem Feedforward Prozess kann dann ein Fehler
I[(w, b) zum tatsichlichen Ergebnis pro Beispiel bestimmt
werden. Als Fehlerfunktion wird dabei typischerweise die
Kreuzentropie verwendet:

Lo (w,8) = — 3 [ In(y%) + (1~ §2) In(1 — )]

i=1
3)

Dabei sind 3; die tatséichlichen Referenzwerte der Aus-
gabeschicht K. Dies kann dann iiber alle M € NT dem
Netzwerk zugefiihrten Beispiele zum Gesamtfehler L(w)
summiert werden:

M
1
L(W» b) = M § lcross,n(w) b) + )\Rn(W)
n=1

(4)

Dabei wird A als Regularisierungsparameter und R, (w)
als Regularisierungsterm bezeichnet [6]. Der Fehler aus
(4) kann mittels Anwendung der Kettenregel auf die ein-
zelnen Neuronen riickgekoppelt werden, was auch als
Backpropagation bezeichnet wird und mit Hilfe von
Optimierungsverfahren wie Stochastic Gradient Descent
(SGD) minimiert werden kann [3]. Dieser Lernprozess
wird fiir eine bestimmte Anzahl an Epochen wieder-
holt und fiihrt ohne die bereits erwihnte Regularisie-
rung zu einer Uberanpassung (Overfitting), sodass kei-
ne Generalisierung des Gelernten auf dem Netzwerk
wahrend des Trainings vorenthaltene Daten moglich ist.
Neben dem Regularisierungsparameter existieren weite-
re Moglichkeiten, der Uberanpassung entgegen zu wirken.
Eine populédre Methode ist dabei die Einfithrung eines so-
genannten Dropout-Layers [7], wobei zuféllig einige Neu-
ronen aus der Anordnung wahrend des Trainings entfernt
werden werden.

Convolutional Neuronal Networks

ConvNets beruhen auf einer mehrdimensionalen Fal-
tungsoperation mehrerer Elemente eines Layers mit ver-
schiedenen Filtermatrizen, deren Filterkoeffizienten ana-
log zu den Gewichten des MLP gelernt werden koénnen.
Auf das Ergebnis der Faltungsoperation wird analog zur
Berechnung aus (1) eine Aktivierungsfunktion angewen-
det. Dieser Vorgang kann fiir verschiedene Filter wieder-
holt werden, sodass deren Ergebnisse die sogenannten
Feature Maps bilden (Abb. 2).
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Abbildung 2: Prinzipieller Aufbau eines ConvNet

Nach jedem Faltungs-Layer folgt meist ein sogenannter
Maxpooling-Layer [8]. Dieser verringert die Auflésung

der Bilddaten, wodurch abstraktere Merkmale extrahiert
werden konnen. Dieser Vorgang aus Faltung und Max-
pooling wiederholt sich bis zur eigentlichen Klassifika-
tion, welche bei ConvNets sowohl durch ein Neurona-
les Netz als auch durch sogenannte Support Vector Ma-
chines erfolgen kann. Im Gegensatz zum MLP werden
bei ConvNets nicht nur die Gewichte der Neuronen,
sondern auch die Werte der angewendeten Filter durch
Backpropagation gelernt. Diese Technik stellt derzeit den
»otate of the Art“in verschiedenen Aufgabenbereichen
(z.B. Computer-Vision) des maschinellen Lernens dar [8].

Anwendung auf Ultraschalldaten

Speziell bei Netzwerken mit mehreren Hidden-Layern, so-
genannten Deep Networks, miissen wéhrend des Lern-
prozesses eine hohe Anzahl an Berechnungen der Ge-
wichte durchgefithrt werden. Daher ist der gréfite Fla-
schenhals dieser Methoden die zur Verfiigung stehende
Rechenleistung. Denn fiir grofe Werte von N, miissen
bereits viele Eingangsneuronen festgelegt und damit ein
grofler Teil der Berechnungen wihrend des Einlesen der
Daten vom Input-Layer in den ersten Hidden-Layer auf-
gewendet werden. Der in diesem Beitrag verwendete Ul-
traschallsensor mit einer Abtastrate von 256 kHz, lie-
fert Signale mit einer Frequenz zwischen 10-100 kHz.
Um die daraus resultierende Datenmenge zu reduzie-
ren, kann beispielsweise eine Vorverarbeitung durch ei-
ne Kurzeit-Fouriertransformation (STFT) erfolgen. Ein
Netzwerk konnte nun lernen, die auf diese Weise entstan-
dene Feature-Matrix oder auflésungsreduzierte STFT-
Bilddaten (Abb. 3) zu klassifizieren.
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Abbildung 3: SFTF-Bilder einer 5 Cent Miinze (oben), so-
wie einer 50 Cent Miinze (unten)
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Fiir die maschinelle Klassifikation von Teilentladungen
gegeniiber anderen akustischen Signalen, sind grofiere
Datenmengen dieser Signale erforderlich. Da Teilent-
ladungen nur selten im Praxisumfeld zu finden sind,
wurden fiir diesen Beitrag ersatzweise sechs verschie-
dene Miinzen auf variablen Untergriinden fallen gelas-
sen und deren Ultraschallsignale aufgezeichnet. Dadurch
lésst sich ein leichter reproduzierbarer Datensatz erzeu-
gen, um Moglichkeiten der Datenreduktion zu unter-
sucht. Die Unterschiede der verwendeten Miinzen in den
STFT-Bildern sind in Abb. 3 beispielhaft fiir eine 5- bzw.
50-Cent Miinze dargestellt.

Zum Vergleich dazu sind in Abb. 4 STFT-Daten rea-
ler Teilentladung (oben) sowie der Durschlagsfall (un-
ten) abgebildet. Aus diesen Abbildungen wird ersicht-
lich, dass Teilentladungsprozesse eher von stochastischer
Natur sind und somit im Gegensatz zum Durschlagsfall
und den Miinzwiirfen zunéchst keine klar abgrenzbaren
Muster erkennbar sind. Dennoch sind die Miinzwiirfe als
Testfall verwendbar, um Methoden zur Datenreduktion
untersuchen zu kénnen.
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Abbildung 4: STFT-Bilder einer Teilentladung (oben), so-
wie von mehrereren Durchschldgen in kurzen Zeitabstédnden
(unten)

Mit Hilfe der in Abb. 3 und Abb. 4 gezeigten STFT-
Bilder kénnen die Gewichte eines Netzwerks gelernt und
klassifiziert werden. Allerdings umfassen die entsprechen-
den Bilddaten trotz Auflésungsreduktion etwa 52.000 Pi-
xel, was zum bereits beschriebenen Problem der fiir ein
komplexes Neuronales Netzwerk zu geringen Rechenlei-
stung fiithren kann.
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Datenreduktion

In diesem Beitrag wird, dieses Problem durch einen
auf CNN beruhendes Pegelkreuzungsverfahren zu l6sen

(Abb. 5).
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Abbildung 5: Schema des Pegelkreuzungsverfahrens

Dabei werden die Sensordaten mit deren Mittelwert ver-
glichen und das Signal binarisiert. Das dadurch erhaltene
bindre Signal kann nun mithilfe eines Filters mit belie-
big vielen Elementen nach allen moéglichen Kombinatio-
nen des Filters durchsucht werden. Dabei wird gezahlt
wie oft ein Muster innerhalb der Mustermatrix zu fin-
den ist. Fiir einen Filter mit neun Elementen ergeben
sich daraus 512 maximal mogliche Filterkombinationen
m. Die jeweilige Haufigkeit des Auftretens wird fiir je-
den Filter und jedes zur Verfiigung stehende Trainings-
beispiel M notiert. Die so entstandene Trainingsmatrix
T € R™*M besitzt nun nur noch einen Bruchteil der
Grofle des STFT-Datensatzes und kann durch das neu-
ronale Netzwerk klassifiziert werden.

Ergebnisse

Im Folgenden werden nun die Ergebnisse der Klassifika-
tion dargelegt und diskutiert.

Insgesamt wurden die Ultraschallsignale sechs verschie-
dener Euro-Miinzen aufgezeichnet, welche aus verschie-
denen Hohen jeweils 100 mal auf unterschiedliche Un-
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tergriinde fallen gelassen wurden. Aus diesem Datenset
wurde dem MLP bzw. ConvNet jeweils 80% der Daten
wihrend des Trainings- sowie 20% beim Testdurchlauf
zugefithrt. Daraus ergibt sich eine Chance von 16% die
richtige Miinze durch Raten zu bestimmen.

Die zur Klassifikation verwendeten MLP-Netzwerke be-
stehen aus zwei Hidden Layern mit jeweils 2500 Neu-
ronen, einem Input- sowie einem Outputlayer mit sechs
Neuronen analog zu Abb. 1. Als Aktivierungsfunktion
wurde im Hidden Layer Tanh sowie Softmax im Output-
layer eingesetzt und zur Optimierungs diente das SGD
mit Momentum. Die so jeweils 50 Epochen lang trainier-
ten Netzwerke konnten mithilfe von Dropout sowie einer
L2-Regularisierung analog zu [6] mit A = 103 regulari-
siert werden.

Das verwendete ConvNet bestand aus einem Input Layer,
zwei Faltungslayern, gefolgt vom jeweils einem Maxpoo-
ling layer sowie zwei vollsténdig verbundenen Neuronen-
layern (Dense Layer) analog zum MLP. Weitere Details
kénnen Abb. 6 entnommen werden.

Merksmals Extraktion ! Feature Maps FiltergroRe Aktivierungsfunktion

200x200
32 2x2 Relu
64 4x4 Relu
2x2

Maxpooling

¥
Klassifikation Dropout Neuronenanzahl Aktivierungsfunktion

M 50% 32 Tanh
M 50% 6 Softmax

Abbildung 6: Struktur des ConvNets

Fiir die Berechnungen der Gewichte bzw. fiir die Angabe
der Rechenzeit t. standen ein Intel i3-Prozessor mit 3,7
GHz fiir das MLP sowie eine zusétzliche Nvidia GForce
GTX 640 fiir die ConvNets zur Verfiigung.

Die Klassifikationsergebnisse der einzelnen Netzwerke
sind jeweils in Tabelle 1 zusammengefasst.

Netzwerkart
MLP1 MLP2 ConvNet
Datensatz| STFT Pegelkreuz. STFT
te 6600 s 1100 s 300 s
0 85% 85% 52%

Tabelle 1: Berechnung der verschiedenen Netzwerke

Daraus wird ersichtlich, dass sich die Rechenzeit t. des
MLP durch Einsatz des Pegelkreuzungsverfahrens um
den Faktor sechs verringern liel, wiahrend die Klassi-
fizierungsrate 6 auf beiden Datensiitzen 85% betriigt.
Fiir die Gewichte des ConvNets belief sich t. durch die

Moglichkeit der Parallelisierung mit einer Grafikkarte
auf lediglich 300 s. Jedoch konnten dabei nur 54% der
Miinzen korrekt klassifiziert werden. Da &dhnliche Syste-
me auf simpleren Bilddatensétzen wie MNIST [9] bereits
Klassifikationsraten von 99% und mehr erreichen [10], be-
steht weiterer Verbesserungsbedarf.

Zusammenfassung

In diesem Beitrag konnte gezeigt werden, dass eine An-
wendung neuronaler Klassifikationsverfahren auf Ultra-
schalldaten unter der Voraussetzung ausreichend vorhan-
dener Datenmengen grundsétzlich moglich ist. Des Wei-
teren konnte eine Moglichkeit zur Datenreduktion vorge-
stellt werden, wodurch die Rechenzeit fiir komplexe Mo-
delle mit vielen Neuronen reduziert werden konnte.
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