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Einleitung

Bei der Gerduschwahrnehmung von Fahrzeugen spielt der
empfundene akustische Komfort eine bedeutende Rol-
le. Da diese subjektive Empfindung jedoch nicht direkt
messbar ist, wird die Gerduschqualitit in der Praxis
durch aufwendige Probandentests erhoben. In diesem
Beitrag wird eine alternative Methode vorgestellt, bei
der die aus den Probandentests resultierenden subjek-
tiven Gerduschbewertungen durch ein kiinstliches neuro-
nales Netz (KNN) objektiviert werden. Dabei wird durch
das Modell der Zusammenhang zwischen den aus den
Gerduschen berechneten akustischen Parametern und
den von den Probanden empfundenen Subjektivurteilen
der Gerduschqualitéit hergestellt.

Die Betrachtungen erfolgen am Beispiel der Gerédusche
von Fahrzeugklimagerédten, deren breitbandiges Rau-
schen abhéngig von den typenspezifisch zusétzlich auf-
tretenden Gerduscheigenschaften (z.B. Tonhaltigkeiten
durch rotierende Komponenten) unterschiedlich ange-
nehm empfunden wird. Die Geréduscheigenschaften der
Klimageréate werden von konventionellen akustischen und
psychoakustischen Parametern erfasst, wiahrend die sub-
jektiven Bewertungen der Klimagerétgerdusche von meh-
reren Probanden in einem Horversuch erhoben werden.

Der Fokus des vorliegenden Beitrags liegt auf dem Pro-
zess der Merkmalsselektion. Diese dient dazu, eine Kom-
bination von Eingangsgréfien (akustischen Parametern)
fiir das KNN zu finden, die zu einer moglichst hohen Vor-
hersagegenauigkeit fithrt. Je nach Anwendungsfall tragen
nur bestimmte Gerduschcharakteristika zur subjektiven
Empfindung des Geréduschs bei. Da irrelevante Eingangs-
werte die Giite des Modells reduzieren, ist eine geeignete
Merkmalsselektion essenziell fiir eine gute Anndherung
der empfundenen Gerduschqualitét [1]. Deshalb werden
in diesem Beitrag verschiedene Merkmalsselektionsstra-
tegien verglichen und ihre Effektivitit auf Basis der re-
sultierenden Merkmalskombinationen interpretiert.

Datenbasis

Fiir die zugrundeliegenden Untersuchungen stehen 110
Aufnahmen der Gerdusche von unterschiedlichen Kli-
magerdten in einem vergleichbaren Betriebszustand zur
Verfiigung. Aus diesen wurden einerseits akustische Pa-
rameter extrahiert, die als Modelleingangswerte dienen.
Die Gerduschbewertungen, die die Zielwerte fiir das Mo-
dell darstellen, werden in einem Hoérversuch erhoben.
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(Psycho-)akustische Parameter

Um  die  Gerduschcharakteristika  der  Klima-
geratgerdusche zu erfassen, werden mithilfe der
Analyse-Software ArtemiS der Firma HEAD acou-
stics verschiedene akustische Parameter berechnet.
Diese sind in Tabelle 1 mit der jeweiligen Anzahl
ihrer Werte dargestellt. Auflerdem zeigt die Tabelle die
Farben, die im weiteren Verlauf dieses Beitrags fiir die
jeweiligen Parameter verwendet werden.

Tabelle 1: Verwendete akustische Parameter

Akustischer Parameter Werte | Farbe
Schalldruckpegel 1 H
Terzspektrum 34
Spezifische Lautheit 24 -
Lautheit 1 | |
Schérfe 1 I I
Spezifische Tonhaltigkeit 53
Tonhaltigkeit 1 H
Spezifische Schwankungsstérke 21
Schwankungsstérke 1 | |
Spezifische Rauigkeit 24 -
Rauigkeit 1 I |
Spezifische Impulshaltigkeit 24 -
Impulshaltigkeit 1
Alle Parameter 187

Der Schalldruckpegel und das Terzspektrum kénnen hier-
bei als konventionelle akustische Parameter bezeichnet
werden, wihrend die Ubrigen entwickelt wurden, um
die menschliche Wahrnehmung von Horereignissen zu
beschreiben und quantifizieren, und somit in den Be-
reich der Psychoakustik fallen. Einige dieser psychoakus-
tischen Parameter konnen zum einen als Einzahlwert be-
rechnet, aber auch frequenzgruppenspezifisch ermittelt
und somit in mehreren Werten ausgedriickt werden.

Ho6rversuch

Die zur Verfiigung stehenden Gerdusche wurden von vier
Probanden subjektiv bewertet. Dabei wurde eine zehn-
stufige kardinale Notenskala verwendet, die in der Auto-
mobilindustrie weit verbreitet ist [2]. Anhand dieser Ska-
la werden die Klimagerétgerdusche von den Probanden
zwischen eins (nicht akzeptabel) und 10 (nicht feststell-
bar) eingeordnet. Anschlielend werden die Bewertungen
fiir jedes Gerdusch gemittelt.



Datenbasierte Modellierung

Wie einleitend erwahnt, wird zur Modellierung des Zu-
sammenhanges zwischen den berechenbaren akustischen
Parametern und dem Geriduschqualitdtsempfinden der
Probanden ein kiinstliches neuronales Netz (KNN) ver-
wendet. KNN sind eine Methode des maschinellen Ler-
nens, dessen zugrundeliegende Idee es ist, dass die Infor-
mationsverarbeitung nicht durch explizite Regeln festge-
legt ist, sondern basierend auf vorhandenen Daten Mus-
ter erkannt und so Zusammenhénge ,,gelernt“ werden. Im
Gegensatz zu herkémmlichen Methoden wie der linearen
Regression kénnen durch ein KNN auch nichtlineare Zu-
sammenhénge hergestellt werden [3].

Fiir das Modelltraining werden dem KNN als Eingangs-
werte die in Tabelle 1 dargestellten akustischen Para-
meter iibergeben. Als Zielwerte des iiberwachten Lernal-
gorithmus werden dem KNN die gemittelten subjekti-
ven Bewertungen der Probanden iibergeben. Wéhrend
des Trainingsprozesses werden die Modellparameter ite-
rativ so angepasst, dass die vom KNN vorhergesagten
Bewertungen moglichst geringe Abweichungen von den
Zielwerten haben.

Fiir die Untersuchungen dieses Beitrags wird das KNN
als Regressionsmodell angewandt, wodurch eine Vorher-
sage der subjektiven Bewertungen auf dem kontinuierli-
chen Wertespektrum zwischen 1 und 10 méglich wird. Die
Hyperparameter des KNN werden auf Werte festgelegt,
die mit der gegebenen Datenbasis geméfi dahingehender
Voruntersuchungen gute Ergebnisse erzielen. Als Opti-
mierungsmethode wird das L-BFGS-Verfahren verwen-
det. Das KNN hat eine versteckte Schicht mit 100 Neuro-
nen, deren Aktivierung durch die ReLLU-Funktion erfolgt.
Der Regularisierungsparameter wird auf einen Wert von
0,1 festgelegt.

Von den 110 Gerduschen werden 10 fiir den finalen
Test des Modells zufillig ausgew#hlt. Damit stehen 100
Geréusche fiir Training und Validierung des Modells zur
Verfiigung. Um die Reproduzierbarkeit der Ergebnisse zu
erhohen, werden fiir jedes Modell 25 Durchléufe einer 10-
fachen Kreuzvalidierung durchgefiihrt und die Ergebnisse
gemittelt.

Ergebnisse

Zunéchst wird die Vorhersagefihigkeit des Modells un-
ter Nutzung einzelner akustischer Parameter untersucht.
Gemaéfl Tabelle 1 wird dem Modell hierbei teilweise ein
einzelner Wert iibergeben, teilweise aber auch ein Vektor
mit einer GroBe von 21 bis 53 Werten.

Die Abbildung 1 visualisiert die Ergebnisse dieser Un-
tersuchung. Dabei wird die Vorhersagefihigkeit mit dem
Bestimmtheitsmal R? quantifiziert. Dieses Bewertungs-
kriterium kann als der Anteil der Zielwerte interpretiert
werden, der durch das Modell erklart werden kann. Ein
R2?-Wert von 1 bedeutet etwa, dass die subjektiven Be-
wertungen vollstdndig durch die Modelleingangswerte er-
klsrbar sind. Bei einem R2-Wert von 0 wiederum wéren
die Vorhersagen so ungenau als wiirde ein naives Mo-
dell verwendet werden, das immer den durchschnittlichen
Zielwert voraussagt.
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Abbildung 1: Erzielte Giite bei Verwendung einzelner und
aller akustischen Parameter

Die mit den einzelnen akustischen Parametern erzielte
Giite spiegelt auch ihren Informationsgehalt beziiglich
der empfundenen Gerduschqualitit wider. Wihrend ei-
nige Parameter (wie der Pegel, das Terzspektrum und
die (spezifische) Lautheit) einzeln bereits einen relevan-
ten Zusammenhang zu den Gerduschbewertungen aufzu-
weisen scheinen, resultieren andere (wie die Schérfe, die
(spezifische) Tonhaltigkeit und die (spezifische) Impuls-
haltigkeit) in einer niedrigen Vorhersagegiite.

Zuséatzlich zu der erreichten Giite mit den einzelnen akus-
tischen Parametern ist in Abbildung 1 als grauer Balken
die Giite des Modells dargestellt, dem alle zur Verfligung
stehenden Parameter iibergeben werden. Die Giite er-
reicht hier mit R%2 > 0,8 den hochsten Wert. Dies ent-
spricht einer mittleren Abweichung der vorhergesagten
Werte von den tatséichlichen Zielgroflen von etwa 0,37
auf der Bewertungsskala von 1 bis 10. Das bedeutet,
dass zusétzlich zur spezifischen Lautheit, die einzeln die
hochste Relevanz aufweist, die anderen akustischen Pa-
rameter zusétzliche Informationen enthalten. Allerdings
ist es trotzdem wahrscheinlich, dass die unterschiedlichen
Parameter auch Redundanzen aufweisen. Redundante
und irrelevante Informationen erhthen nicht nur die Re-
chenleistung, sondern kénnen zudem eine Verringerung
der Vorhersagegiite und der Generalisierungsfihigkeit be-
wirken [1].

Da im vorliegenden Fall die Nutzung aller akusti-
schen Parameter vorteilhaft ist, iiberwiegt hier der
Giitegewinn durch die zusétzlichen Parameter gegeniiber
dem Giiteverlust durch die nicht aussagekriftigen Infor-
mationen. Trotzdem liegt die Vermutung nahe, dass eine
noch hohere Vorhersagegiite durch eine Kombination der
geeigneten und einen Ausschluss der redundanten und
irrelevanten akustischen Parameter moglich wére.

Merkmalsselektion

Das Ziel der Merkmalsselektion ist es, die Menge der Ein-
gangswerte hinsichtlich der mit ihnen erreichbaren Vor-
hersagegiite zu optimieren. Dabei gilt es, die Parame-
terkombination zu finden, die einen méglichst hohen In-
formationsgehalt enthélt. Die restlichen Parameter, die
keinen zusétzlichen Informationsgewinn bedeuten und so
die Effizienz und Giite des Modells verschlechtern, sollen
hierbei identifiziert und ausgeschlossen werden.
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Im Folgenden werden drei Methoden zur Merkmalsselek-
tion diskutiert und angewandt. Bei der ersten findet die
Merkmalsselektion durch ein Filterkriterium unabhéngig
vom maschinellen Lernalgorithmus statt. Als Kriterium
dient hierbei die lineare Korrelation der Eingangswerte
mit den Zielwerten. Bei den beiden anderen Methoden,
der Vorwirtsselektion und der Riickwértselimination,
wird im Gegensatz dazu mit dem Lernalgorithmus iiber
mehrere Merkmalskombinationen iteriert.

Merkmalsselektion durch Korrelationsanalyse
Die Filterung der Eingangswerte nach hohen Korrelati-
onskoeffizienten basiert auf der Idee, dass die linear stark
korrelierenden Werte auch fiir das nichtlineare KNN die
grofite Aussagekraft besitzen. Um dies zu untersuchen,
wird der Korrelationskoeffizient der 187 einzelnen Ein-
gangswerte mit den Zielwerten bestimmt und eine varia-
ble Anzahl nj; an hochstkorrelierenden Werten mit dem
Modell getestet. Die Abbildung 2 zeigt die Ergebnisse
dieser Untersuchung.

0.60 1 Vorhersagefehler mit den ng
héchstkorrelierenden Eingangswerten

0.55 4 . Durchschnittlicher Vorhersagefehler
bei ng> 100

0.50 - Standardabweichung Gite

Mittlere Abweichung
auf Bewertungsskala

50 75 100 125 150
Anzahl der Eingangswerte (ng)
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Abbildung 2: Ergebnisse der Merkmalsselektion durch die
Auswahl hochstkorrelierender Werte

Wihrend bei einer steigenden Anzahl an linear korrelie-
renden Eingangswerten bis hin zu nj ~ 100 der Vorhersa-
gefehler abnimmt, bleibt die Giite danach ungefiihr kon-
stant bei einer Abweichung auf der Bewertungsskala von
durchschnittlich 0,37. Somit bringt diese Methode zwar
durch eine Verringerung der Menge an Eingangswerten
einen Effizienzgewinn, jedoch keinen qualitativen Mehr-
wert fiir das Modell. Nachteil dieser Methode und da-
mit eine mogliche Erkldrung dieses Ergebnisses ist, dass
durch die Auswahl der am stérksten linear korrelieren-
den Einzelwerte eine grofle Menge an redundanten In-
formationen aufgenommen wird, wihrend Merkmale, die
nichtlinear mit dem Zielwert verbunden sind und deren
Aussagekraft vor allem durch Interdependenzen mit an-
deren Merkmalen entsteht, nicht berticksichtigt werden.
Dieses Problem soll durch Methoden beseitigt werden,
bei denen eine handhabbare Menge an Merkmalskombi-
nationen strategisch ausgewéhlt und mit dem Lernalgo-
rithmus ausprobiert wird.

Vorwirtsselektion

Das Vorgehen bei der Vorwirtsselektion ist folgenderma-
Ben strukturiert:

1. Initiale Menge der Eingangsmerkmale ist leer.
2. Alle verfiigbaren Merkmale werden einzeln temporir
zu den Eingangsmerkmalen hinzugefiigt und die re-
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sultierende Giite fiir jede Kombination bestimmt.

Das Merkmal, dessen Hinzunahme die beste Giite

zufolge hatte, wird fest zu den Eingangsmerkmalen

hinzugefiigt.

4. Wiederholung ab Schritt 2 mit den iibrigen Merkma-
len. Ggf. Abbruch, wenn erreichte Giite bei einzelner
Hinzunahme jedes weiteren Merkmales schlechter ist
als in der vorherigen Iteration.

Somit werden im Laufe der Vorwirtsselektion iterativ
diejenigen Merkmale hinzugefiigt, die den grofiten Mehr-
wert hinsichtlich einer hoheren Giite aufweisen.

Da die Modellparameter eines KNN zufillig initiiert wer-
den, konnen die Ergebnisse solcher Methoden bei mehre-
ren Anwendungen unterschiedlich ausfallen. Da eine ein-
zelne Vorwartsselektion somit nicht aussagekréftig wire,
zeigt die Tabelle 2 zehn solcher iterativen Auswahlprozes-
se. Bei Berticksichtigung der farblichen Codierung ist hier
die Reihenfolge der Hinzunahme von Parametern in die
Menge der Eingangsmerkmale dargestellt. Bei der Wie-
derholung 1 etwa wird als erster Parameter die spezifische
Lautheit {ibernommen, bevor nach Hinzufiigen der Laut-
heit als Parameter 6 keine Verbesserung der Giite und
somit keine weitere Hinzunahme von Merkmalen erfolgt.

Tabelle 2: Vergleich mehrerer Wiederholungen der
Vorwirtsselektion (Legende s. Tabelle 1)

Wiederholung
Parameter 1
Parameter 2
Parameter 3
Parameter 4
Parameter 5
Parameter 6
Parameter 7
Parameter 8
Parameter 9
Parameter 10

Bei allen Wiederholungen wird einheitlich die spezifi-
sche Lautheit als erstes Merkmal aufgenommen. Dies
entspricht den Beobachtungen aus Abbildung 1, bei de-
nen diese als einzelner akustischer Parameter das bes-
te Ergebnis erzielt. Eine weitere Gemeinsamkeit ist die
Aufnahme der akustischen Parameter Schalldruckpegel,
Terzspektrum und Lautheit. Somit scheinen die Informa-
tionen der stark mit der Lautheit korrelierenden akusti-
schen Parameter nicht redundant — sie ergénzen sich viel-
mehr hinsichtlich einer besseren Giite. Weiterhin schei-
nen die Tonhaltigkeit und die spezifische Rauigkeit iiber
den Lautheitseindruck hinausgehende Informationen zur
Modellierung der subjektiven Bewertungen zu enthalten.

Die Abweichung der vorhergesagten von den
tatséchlichen Bewertungen betrégt bei der
Vorwiértsselektion durchschnittlich 0,359 und die Anzahl
der Eingangswerte durchschnittlich 125. Somit kann
durch die Vorwértsselektion eine Verbesserung der Vor-
hersagegiite bei einer Verringerung der Rechenleistung
erreicht werden.



Riickwirtselimination

Im Fall bestimmter Interdependenzen zwischen Merk-
malen ist es moglich, dass die Methodik der Vorwérts-
selektion gewisse Zusammenhénge nicht beriicksichtigen
kann. Wenn beispielsweise zwei akustische Parameter al-
leinstehend keine Aussagekraft haben, jedoch in Kom-
bination relevante Informationen enthalten, kann die
Vorwiértsselektion diese nicht beriicksichtigen. Nur die
Interdependenzen mit den bereits in den Eingangs-
merkmalen enthaltenen akustischen Parametern kénnen
beriicksichtigt werden und nicht noch zu entdeckende po-
tenzielle Interdependenzen der noch nicht aufgenomme-
nen Parameter.

Die Methode der Riickwértselimination versucht dieses
Problem zu beheben, indem hier mit allen Merkmalen
gestartet wird und iterativ diejenigen Merkmale, die am
wenigsten zur Giite des Modells beitragen, entfernt wer-
den. Die Vorgehensweise hierzu funktioniert wie folgt:

1. Initiale Menge der Eingangsmerkmale besteht aus
allen Merkmalen.

. Alle verfiigbaren Merkmale werden einzeln von der
Menge der Eingangsmerkmale abgezogen, und die
resultierende Giite ohne das jeweilige Merkmal fiir
jede Kombination bestimmt.

. Das Merkmal, dessen Entfernung die beste Giite zu-
folge hatte, wird aus der Menge der verfiigharen
Merkmale entfernt und so in keiner der nachfolgen-
den Iterationen mehr untersucht.

. Wiederholung ab Schritt 2 mit den iibrigen Merk-
malen. Ggf. Abbruch, wenn erreichte Giite bei der
Entfernung jedes weiteren Merkmales schlechter ist
als in der vorherigen Iteration.

Somit kénnen von dieser Methode alle Interdependenzen
zwischen den Parametern beriicksichtigt werden.

Wie bei der Vorwirtsselektion ist in Tabelle 3
die Merkmalsauswahl von zehn Wiederholungen der
Riickwértselimination dargestellt. Auch hier sind die
Merkmale nach ihrer Relevanz sortiert. Bei der Wieder-
holung 1 indiziert etwa der Parameter 1, dass das Terz-
spektrum als letztes aus der Menge der Eingangsmerk-
male entfernt worden wére. Der letzte Parameter einer
Wiederholung (in diesem Fall Parameter 6, die spezifi-
sche Lautheit) ist hingegen derjenige, dessen Entfernung
als erstes eine Verschlechterung der Giite zufolge hatte.

Tabelle 3: Vergleich mehrerer Wiederholungen der

Riickwértselimination (Legende s. Tabelle 1)

Wiederholung

Parameter 1
Parameter 2
Parameter 3
Parameter 4
Parameter 5
Parameter 6
Parameter 7
Parameter 8
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Im Gegensatz zur Vorwértsselektion ist in diesem Fall
iibereinstimmend das Terzspektrum das wichtigste Merk-
mal. Somit scheint dieses in Kombination mit ande-
ren Merkmalen die relevantesten Informationen zu ent-
halten, obwohl es gemé&fl Abbildung 1 alleinstehend
nicht die groBte Aussagekraft hat. Ahnlich wie bei der
Vorwiértsselektion verbleiben weiterhin die Lautheit, der
Schalldruckpegel und die spezifische Rauigkeit in allen
Wiederholungen in der Menge der Eingangsmerkmale.

Im Falle der Riickwértselimination betrdgt die Ab-
weichung der vorhergesagten von den tatséichlichen
Bewertungen durchschnittlich 0,357 und die Anzahl
der Eingangswerte 115. Somit wird im Vergleich zur
Vorwiértsselektion hier durch eine effektivere Nutzung der
Interdependenzen eine noch bessere Giite bei einer wei-
teren Verringerung der Eingangswerte erreicht.

Zusammenfassung

In diesem Beitrag wird der Ansatz vorgestellt, subjekti-
ve Empfindungen von Stérgerduschen durch ein datenba-
siertes Modell zu objektivieren. Dabei werden als Modell-
eingangswerte berechenbare Parameter aus der Akustik
und der Psychoakustik verwendet und als Zielwert eine
Gerduschbewertung auf einer Notenskala prognostiziert.

Insbesondere wird der Aspekt der Merkmalsselektion
betrachtet und drei Methoden hierzu verglichen. Da-
bei kann festgestellt werden, dass die einfache Aus-
wahl der am stédrksten mit dem Zielwert korrelieren-
den Eingangswerte die Vorhersagegiite nicht verbessern
kann. Im Gegensatz dazu resultieren die Methoden der
Vorwértsselektion und der Riickwartselimination, bei de-
nen durch unterschiedliche Strategien Merkmalskombi-
nationen ausprobiert werden, in einer Verbesserung des
Modells. Durch die Riickwértselimination kénnen zu-
dem Interdependenzen zwischen den Merkmalen effektiv
beriticksichtigt werden.

Die Ergebnisse zeigen, dass mit der vorgestellten Metho-
de die subjektive Empfindung der Gerduschqualitit mo-
delliert werden kann. Fiir den Praxiseinsatz sollte eine
umfassendere Datenbasis, insbesondere in Bezug auf die
Reprisentativitdt der Horversuche, aufgebaut werden.
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