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Kurzfassung

Die Bewertung synthetischer Radar-Daten stellt eine zentrale Herausforderung im
Bereich generativer Modelle dar, da etablierte Qualitatsmetriken wie die Fréchet-
Inception-Distance (FID) auf domanenspezifische Merkmalsextraktoren angewie-
sen sind und nicht ohne Weiteres auf Radar-Daten Ubertragbar sind. In dieser
Arbeit wird die Fréchet-Radar-Distance (FRD) vorgestellt und systematisch evalu-
iert. Die FRD ist ein an die FID angelehntes Distanzmal, das zufallige Projektionen
als Feature-Extraktor verwendet und dadurch nicht auf domanenspezifisch trai-
nierte Modelle angewiesen ist. Zur Validierung der FRD wird eine kontrollierte
Testumgebung mit parametrisierten Pseudo-Radar-Generatoren eingesetzt, die ei-
ne gezielte Variation statistischer Eigenschaften der erzeugten Radar-Punktwolken
ermoglicht. Als ReferenzmalR dient eine approximierte Log-Likelihood, welche die
tatsdchliche Ahnlichkeit der zugrundeliegenden Verteilungen quantifiziert.

Die experimentellen Ergebnisse zeigen, dass die FRD in diesen kontrollierten
Szenarien konsistente, reproduzierbare und erwartungskonforme Bewertungen
liefert und mit der approximierten Log-Likelihood korreliert. Damit eignet sich
die FRD zur robusten Erfassung struktureller Ahnlichkeiten zwischen Radar-
Datenverteilungen.

Aufbauend auf dieser Validierung wird die FRD zur Evaluation U-Net-basierter
Diffusionsmodelle fur die Generierung synthetischer Radar-Daten eingesetzt.
Radar-Daten zeichnen sich durch eine dunnbesetzte, verrauschte und physika-
lisch gepragte Struktur aus, die sich grundlegend von Bilddaten unterscheidet.
Die Ergebnisse zeigen, dass Diffusionsmodelle unter idealisierten Trainingsbedin-
gungen in der Lage sind, diese Eigenschaften zu reproduzieren. Zusatzlich wurde
der Einfluss der Modellkapazitat analysiert. Dabei lasst sich zeigen, dass ab einer
bestimmten ModellgroRe kein signifikanter Qualitatsgewinn mehr beobachtbar
ist.
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1. Einleitung

1.1. Motivation und Kontext

Autonome StraRenfahrzeuge sind Verkehrssysteme, die ohne menschlichen Ein-
griff am StraBenverkehr teilnehmen kénnen. In den vergangenen Jahren haben
sie an gesellschaftlicher und wissenschaftlicher Relevanz gewonnen [1]. Ein we-
sentlicher Treiber dieser Entwicklung sind Fortschritte moderner Fahrerassistenz-
systeme. Sie Ubernehmen bereits heute zentrale Aufgaben der Fahrzeugfihrung.
Dazu zahlen die Umfeldwahrnehmung, Geschwindigkeits- und Abstandskontrolle
sowie die Lenkungs- und Spurfuhrung des Fahrzeugs [2].

Ein zentrales Ziel der Entwicklung autonomer Fahrzeuge ist die Erhéhung der
Verkehrssicherheit. Laut dem Global Status Report on Road Safety der Weltge-
sundheitsorganisation sind Verkehrsunfalle weltweit die haufigste Todesursache
fur Menschen zwischen 5 und 29 Jahren [3]. Eine Analyse von Winkle [4] zeigt,
dass 93,5 % aller Verkehrsunfalle auf menschliches Fehlverhalten zurtickzufuhren
sind. Damit stellt menschliches Fehlverhalten den Hauptfaktor fur das Unfallge-
schehen dar. In vollstdndig autonomen Fahrzeugen beeinflusst der Mensch das
Fahrverhalten nicht. Somit kdnnten Unfalle, die durch menschliche Fehler entste-
hen, reduziert werden. Gleichzeitig entstehen neue Herausforderungen. Diese
betreffen insbesondere die technische Zuverlassigkeit und die Fehlertoleranz
zunehmend komplexer Fahrzeugsysteme [5].

Damit autonome Fahrzeuge in Zukunft sicher am StraBenverkehr teilnehmen
kdnnen, mussen sie ihre Umgebung kontinuierlich erfassen und interpretieren.
Dies erfolgt durch den Einsatz verschiedener Sensortechnologien, darunter visu-
elle Sensoren wie Kameras und Light Detection and Ranging (LiDAR) oder auch
nicht-visuelle Sensoren wie Radio Detection and Ranging (Radar). Diese Senso-
ren ermoglichen es dem Fahrzeug, physikalische Eigenschaften der Umwelt, wie
Entfernungen, Bewegungen und Objektformen, in elektronische Signale zu Uber-
fuhren [6]. Die gewonnenen Daten werden anschliefend mithilfe von Algorithmen
verarbeitet, um eine semantische Interpretation der Umgebung zu ermdglichen
und situationsabhangige Entscheidungen zu treffen [7].

Fahrerassistenzsysteme nutzen zur Entscheidungsfindung in der Regel Verfahren
der Kunstlichen Intelligenz (KI). Ertel definiert das Ziel von Kl als die Fahigkeit,
intelligente Entscheidungen zu treffen [8]. Ziel ist es, eine mit menschlicher Leis-
tung vergleichbare Leistungsfahigkeit zu erreichen oder diese in spezifischen
Anwendungsfeldern zu Ubertreffen. Fur einen Grofteil der im autonomen Fahren
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1.1. Motivation und Kontext

eingesetzten Algorithmen bildet Maschinelles Lernen (ML) die Grundlage. ML ist
ein Teilbereich der KI und umfasst Algorithmen, die Entscheidungen nicht durch
explizite Programmierung, sondern durch Analyse und Generalisierung aus Trai-
ningsdaten treffen [9]. Die Leistungsfahigkeit dieser Algorithmen hangt nicht nur
von ihrer Architektur und Parametrisierung ab, sondern vor allem von der Qualitat,
Vielfalt und Reprasentativitat der Trainingsdaten. Ein typisches Problem ist die
eingeschrankte Reaktionsfahigkeit von ML-Algorithmen auf Situationen, die im
Trainingsdatensatz nicht oder nur unzureichend vertreten sind [10]. In Bezug
auf autonome StraRenfahrzeuge betrifft dies vor allem seltene oder komplexe
Szenarien, etwa extreme Wetterbedingungen wie Regen oder Schnee [11, 12]
oder ungewohnliche Verkehrsteilnehmer wie Tiere. Die Erfassung und Annotation
solcher Spezialfalle sind aufwendig, da sie selten auftreten und nur begrenzt ver-
figbar sind. Dadurch kann die Zuverlassigkeit und Sicherheit autonomer Systeme
in realen Verkehrssituationen beeintrachtigt werden.

Generatives
Modell

Abbildung 1.1.: Links Originalaufnahme der WaldstraRe, rechts mit OpenAl DALL-
E3 [13] synthetisch erganztes Reh zur Simulation seltener Ver-
kehrssituationen.

Eine mogliche Losung fur die eingeschrankte Datenverfugbarkeit in seltenen oder
komplexen Szenarien ist der Einsatz generativer Kl, wie in Abbildung 1.1 gezeigt.
Generative Modelle erzeugen synthetische Daten, die die Verteilung der realen
Daten mdglichst genau abbilden [14]. In den vergangenen Jahren hat die Entwick-
lung generativer Kl erhebliche Fortschritte gemacht, insbesondere im Bereich
der Sprach- und Bildgenerierung [15]. Moderne Modelle sind in der Lage, Bilder
und Videos zu erzeugen, die fur menschliche Betrachter visuell kaum von echten
Aufnahmen zu unterscheiden sind [16]. Ein weiterer Vorteil generativer Modelle
besteht in der theoretisch unbegrenzten Datengenerierung. Der Generierungs-
prozess neuer Datenpunkte wird dabei auch als Sampling-Prozess bezeichnet.
Er kann gezielt durch vorgegebene Bedingungen gesteuert werden, sodass Da-
ten aus einer bestimmten Teilverteilung der zugrundeliegenden Datenverteilung
generiert werden kénnen. Dies ermdglicht eine kontrollierte und kontextabhangi-
ge Datengenerierung, die primar in Bereichen wie der konditionalen Text- oder
Bildsynthese von Bedeutung ist [17, 18].

Bevor die generierten Daten fur das Training klassifizierender Vorhersagemodelle

Nicolas Zander 7



1. Einleitung

verwendet werden, muss ihre Qualitat sichergestellt werden [19]. Hierflir kommen
verschiedene Evaluierungsmetriken zum Einsatz. Es existieren verteilungsbasierte
und instanzbasierte Metriken. Verteilungsbasierte Metriken messen die Distanz
zwischen der Verteilung, der realen und generierten Daten [20]. Instanzbasierte
Metriken hingegen bewerten die Qualitat einzelner Datenpunkte [21]. Die An-
wendung einer Metrik zur Validierung synthetischer Daten ist nur gerechtfertigt,
wenn ihre Fahigkeit, reale und generierte Daten korrekt zu vergleichen, nachge-
wiesen wurde [14, 16]. Fur Bilddaten kann dieser Nachweis durch menschliche
Wahrnehmungsurteile erbracht werden. Dabei gilt eine Metrik als geeignet, wenn
ihre Bewertungen mit den Urteilen von Menschen konsistent sind [21-23]. Viele
Sensordaten lassen sich jedoch nicht zuverlassig durch Menschen beurteilen,
da komplexe oder hochdimensionale Signale schwer interpretierbar sind [21].
Um fur diese Sensordaten dennoch eine belastbare Evaluierung der Metriken
sicherzustellen, konnen die Metriken auf Daten, bei denen die Verteilung bekannt
ist, ausgewertet werden. Dadurch ist eine objektive Bewertung der Ahnlichkeit
maoglich, die als Referenzmall herangezogen werden kann [24]. Die Verteilungen
kdnnen zum Beispiel durch parametrisch gesteuerte Generatoren erzeugt wer-
den. Die erzeugten Verteilungen hangen von den Parametern des Generators ab.
Dadurch lasst sich Uberprufen, ob die Metrik Datensatze, die von Generatoren
mit ahnlichen Parameterkonfigurationen erzeugt wurden, als ahnlich bewertet.

Wahrend sich viele bestehende Arbeiten auf Metriken fokussieren, die synthetische
Bilddaten bewerten [25-28], stellen Radar-Daten eine besondere Herausforderung
dar. Sie unterscheiden sich in Struktur, Auflosung und Semantik von visuellen
Daten. Daher ist es notwendig zu untersuchen, inwieweit etablierte Metriken aus
der Bildverarbeitung wie die FID, auf Radar-Daten Ubertragbar sind.

Eine weitere zentrale Frage ist, welche generativen Modelle fur die Erzeugung
synthetischer Radar-Daten geeignet sind. Da sich Radar-Daten strukturell von
visuellen Daten unterscheiden, stellen Radar-Daten besondere Anforderungen an
generative Modelle. Viele etablierte generative Ansatze wurden primar flr visuelle
Daten entwickelt und evaluiert [29-32]. Ein Beispiel hierflr sind Diffusionsmodelle,
die sichin der Bildgenerierung als besonders leistungsfahige Modellklasse etabliert
haben und dort den aktuellen Stand der Forschung reprasentieren.

Vor diesem Hintergrund wird in dieser Arbeit untersucht, ob Diffusionsmodelle
auch fur die Generierung von Radar-Daten geeignet sind. Im Fokus steht dabei die
Frage, ob Diffusionsmodelle Daten erzeugen konnen, die die charakteristischen
Eigenschaften von Radar-Daten abbilden. Zwar existieren bereits erste Arbei-
ten, die Diffusionsmodelle zur Generierung oder Verbesserung von Radar-Daten
einsetzen [33-36], diese sind jedoch anwendungsgetrieben und bewerten die
generierten Daten anhand aufgabenspezifischer oder allgemeiner Metriken. In
dieser Arbeit wird die Qualitat der generierten Radar-Daten hingegen explizit
distributionsbasiert mithilfe der zuvor validierten FRD bewertet.
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1.2. Zielsetzung und Forschungsfrage

1.2. Zielsetzung und Forschungsfrage

Diese Arbeit verfolgt zwei Ziele. Erstens wird die FRD als Distanzmald zur Bewer-
tung synthetischer Radar-Daten empirisch evaluiert. Zweitens wird untersucht,
inwieweit sich Diffusionsmodelle zur Generierung synthetischer Radar-Daten eig-
nen.

Die FRD wurde entwickelt, um qualitative Unterschiede zwischen realen und ge-
nerierten Radar-Daten messbar zu machen [37]. Sie orientiert sich konzeptionell
an der FID, ist jedoch gezielt an die strukturellen Eigenschaften von Radar-Daten
angepasst. Zur Evaluierung der FRD werden zunachst bestehende interne Vor-
arbeiten repliziert und durch zusatzliche Experimente erweitert. Die Evaluation
erfolgt in einer eigens entwickelten Python-basierten Evaluationsumgebung. Ziel
ist es, zu Uberprufen, ob die FRD in synthetischen, parametrisch kontrollierten
Radar-Szenarien, konsistente, erwartungskonforme und reproduzierbare Bewer-
tungen liefert. Damit wird die Eignung der FRD als Qualitatsmal fur Radar-Daten
empirisch belegt.

Aufbauend auf dieser Validierung wird im zweiten Teil dieser Arbeit untersucht,
ob Diffusionsmodelle in der Lage sind, realistische Radar-Daten zu generieren.
Da Radar-Daten eine dunnbesetzte und verrauschte Struktur aufweisen und sich
somit von Bilddaten unterscheiden, ist eine Ubertragung von Diffusionsmodellen
auf Radar-Daten nicht ohne Weiteres gegeben. Die Bewertung der durch die
Diffusionsmodelle generierten Daten erfolgt anhand der zuvor validierten FRD.
Daruber hinaus wird analysiert, wie sich die Modellkapazitat der eingesetzten
U-Net-basierten Diffusionsmodelle auf den Trainingsverlauf auswirkt. Im Fokus
stehen dabei sowohl die Konvergenzgeschwindigkeit als auch das erreichbare
Endniveau der FRD. Ziel ist es, Zusammenhange zwischen ModellgréRe und
resultierender Sample-Qualitat zu untersuchen.

Forschungsfragen

Die Forschungsfragen sind entlang der beiden Zielsetzungen dieser Arbeit struk-
turiert.

« RQ1 - Validitat der FRD als QualitatsmaR:
Liefert die FRD in synthetischen, parametrisch kontrollierten Radar-Szenarien
konsistente, reproduzierbare und erwartungskonforme Bewertungen?

* RQ2 - Generative Eignung von Diffusionsmodellen:
Sind Diffusionsmodelle in der Lage, die statistischen und strukturellen Ei-
genschaften parametrisch erzeugter Radar-Punktwolken zu reproduzieren?

* RQ3 - Abbildung der Trainingsdynamik:
Spiegelt die FRD die qualitative Entwicklung der generierten Radar-Daten
wahrend des Trainingsprozesses eines Diffusionsmodells zuverlassig wider?
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1. Einleitung

* RQ4 - Einfluss der Modellkapazitat:
Wie beeinflusst die ModellgroSe eines U-Net-basierten Diffusionsmodells die
Konvergenzgeschwindigkeit und das erreichbare Endniveau der FRD?

1.3. Umfeld der Arbeit

Die Bachelorarbeit erfolgt im Rahmen meines dualen Studiums bei AUMOVIO
Germany GmbH am Standort Regensburg, in derich in der Abteilung A OT INN AIE
CORE tatig bin. Mein fachlicher Betreuer, Dr. Jorg Reichardt, leitet dort das Public-
Private-Partnership (PPP)-Projekt nxtAIM [38], das den Rahmen flr diese Arbeit
vorgibt. PPP-Projekte sind Projekte, die sich durch eine enge Zusammenarbeit
zwischen offentlichen Einrichtungen und privatwirtschaftlichen Unternehmen aus-
zeichnen. Die Projekte verfolgen das Ziel, innovative Losungen fur gesellschaftlich
relevante Fragestellungen zu entwickeln. NxtAIM ist ein Projekt, das vom Bun-
desministerium fur Wirtschaft und Energie geférdert wird und das Ziel verfolgt,
Methoden der Generativen Kl fir den Einsatz im Bereich des autonomen Fahrens
anzupassen. Dafur werden generative Modelle fur die im Fahrzeug erhobenen
Sensordaten entwickelt [39]. Im Zuge des Projektes haben sich Jonas Neuhofer
und Dr. Jorg Reichardt [37] mit der Frage beschaftigt, wie man die Qualitat von ge-
nerativen Modellen fur Radar-Daten messen kann. Meine Bachelorarbeit schlie8t
an die Uberlegungen und Ergebnisse ihrer Arbeit an.

1.4. Aufbau der Arbeit

Die Arbeit ist in sechs Kapitel gegliedert. Nach der Einleitung fuhrt das 2. Kapitel
die fur das Verstandnis der Arbeit notwendigen theoretischen Grundlagen ein.
Dazu zahlen die Eigenschaften und Reprasentationsformen von Radar-Daten,
zentrale Konzepte generativer Modelle mit Fokus auf Diffusionsmodelle sowie
etablierte Metriken zur Bewertung synthetischer Daten. Erganzend werden die
mathematischen Grundlagen zufalliger Projektionen sowie die Schatzung von
Mittelwert und Kovarianz behandelt, die fur die spatere Definition der FRD erfor-
derlich sind. Das 3. Kapitel beschreibt die in dieser Arbeit verwendete Methodik.
Zunachst wird die FRD als DistanzmaR fur synthetische Radar-Punktwolken vorge-
stellt und ihre Berechnung beschrieben. Anschlielend werden parametrisierte
Pseudoradar-Generatoren als kontrollierte Datenquelle vorgestellt. Im 4. Kapi-
tel werden die durchgefuhrten Experimente und deren Ergebnisse prasentiert.
Zunachst wird dafur die FRD in kontrollierten Szenarien validiert. Dafur wird ihr
Grenzverhalten bei identischen Verteilungen sowie ihre Sensitivitat gegentber
gezielten Verteilungsanderungen untersucht. Darauf aufbauend wird die FRD zur
Bewertung eines U-Net-basierten Diffusionsmodells eingesetzt, wobei speziell die
Trainingsdynamik und die Qualitat der generierten Radar-Punktwolken analysiert
werden. Das 5. Kapitel ordnet die Ergebnisse im Kontext der Forschungsfragen ein
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und diskutiert die Befunde. Dabei werden sowohl Starken als auch Limitationen
der Arbeit vorgestellt. AbschlieRend fasst das 6. Kapitel die zentralen Erkenntnisse
der Arbeit zusammen und gibt einen Ausblick auf mogliche Weiterentwicklungen

und zukunftige Forschungsrichtungen.
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2. Theoretische Grundlagen

Im folgenden Kapitel werden die theoretischen Konzepte und mathematischen
Grundlagen erlautert, die fUr das Verstandnis dieser Arbeit relevant sind.

2.1. Radar

Radar bezeichnet ein Messverfahren zur Erkennung und Distanzbestimmung
von Objekten mithilfe elektromagnetischer Wellen. Ein Radarsystem besteht aus
einem Sender (Transmitter) und einem Empfanger (Receiver). Der Transmitter
sendet in regelmaRigen Intervallen elektromagnetische Wellen im Radio- oder
Mikrowellenbereich mit definierter Frequenz aus. Treffen die ausgesendeten Wellen
auf ein Objekt, werden sie teilweise reflektiert und gelangen zuruck zum Radar,
wo sie vom Receiver erfasst werden. Im Signalverarbeitungssubsystem erfolgt die
Analyse der Laufzeit zwischen Senden und Empfangen. Dadurch kann die relative
Distanz zum Objekt bestimmt werden. Zusatzlich kann die Frequenzverschiebung
des reflektierten Signals ausgewertet werden, um mithilfe des Doppler-Effektes
die Relativgeschwindigkeit des Objekts zu berechnen [40, 41].

Um zusatzlich den horizontalen und vertikalen Winkel eines detektierten Objek-
tes, relativ zum Radar zu erhalten, kbnnen mehrere Radarantennen in einem
Array angeordnet werden. Durch die Anordnung in einem Array werden Objekte
gleichzeitig von mehreren Empfangsantennen detektiert. Dabei unterscheidet
sich die Laufzeit der Reflexion abhangig von der Position der Antenne im Array.
Durch das Vergleichen der Laufzeiten von horizontal angeordneten Antennen lasst
sich der Horizontalwinkel bestimmen, der auch als Azimutwinkel bezeichnet wird.
Das Vergleichen der Laufzeiten von vertikal angeordneten Antennen lasst sich
der Vertikalwinkel ermitteln [42]. Mithilfe der Informationen Uber Vertikalwinkel,
Horizontalwinkel und der Distanz eines Objektes relativ zum Sensor kann seine
Position (X, y, z) in einem dreidimensionalen Raum bestimmt werden [43]. Ein
weiterer Vorteil, der durch die Verwendung mehrerer Antennen entsteht, ist die
genauere Bestimmung der relativen Distanz eines Objekts zum Radar [44].

Neben den grundlegenden Funktionsprinzipien beeinflussen Storeinflisse Radar-
systeme. Sie wirken sich auf die Genauigkeit und Zuverlassigkeit der detektierten
Objekte aus. Storeinflisse entstehen beispielsweise durch ungewollte Reflexionen,
die zur Detektion sogenannter Clutter-Punkte fuhren. Eine ungewollte Reflexion
ist die Mehrwegeausbreitung. Sie entsteht, wenn eine ausgesendete Radarwelle
nicht nur direkt vom Zielobjekt reflektiert wird, sondern zusatzlich von einem
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2.1. Radar

weiteren Objekt oder einer Oberflache wie dem Boden oder Gebauden. Diese
mehrfach reflektierten Signale gelangen zeitverzdégert zuriuck zum Radar und
konnen zu Fehldetektionen oder falschen Positionsangaben fuhren. Auch elek-
tronische Gerate, die ebenfalls elektromagnetische Wellen aussenden, kbnnen
zu Storreflexionen fuhren. Diese unerwunschten Signale erschweren die Zie-
lerkennung und erfordern eine gezielte Clutter-Unterdrickung durch geeignete
Signalverarbeitungsalgorithmen [45].

Trotz dieser Herausforderungen bietet Radar gegenuber optischen Verfahren eini-
ge Vorteile. Im Gegensatz zu LiDAR und Kameras, die beide im oder nahe dem
sichtbaren Spektrum arbeiten, nutzt Radar elektromagnetische Wellen aufSerhalb
dieses Bereichs. Dadurch ist Radar deutlich robuster gegentiber Umwelteinflissen
wie Sonnenlicht, Staub sowie Wetterbedingungen wie Regen, Schnee und Nebel
[45-47]. Ein weiterer Vorteil von Radar ist die direkte Messung der Objektent-
fernung. Zudem sind Radarsysteme im Vergleich zu LiDAR-Systemen deutlich
kostengunstiger und kleiner, wodurch sie einen entscheidenden Vorteil fur den
industriellen Einsatz bieten [48].

Ein weiterer Nachteil von Radar ist jedoch die vergleichsweise geringe raumliche
Auflésung. Diese liegt in der Regel unter der von LiDAR-Systemen und wirkt sich
insbesondere auf die prazise Erfassung von Objektformen und -kanten aus [49].

Die beschriebenen Eigenschaften machen Radar zu einer Schllisseltechnologie in
zahlreichen Anwendungsfeldern. Ein Beispiel ist die LuftraumUberwachung, bei der
Radar zur Identifikation von Flugzeugen und zur Vermeidung von Kollisionen einge-
setzt wird. Ahnlich wird Radar in der Schifffahrt genutzt, um ZusammenstdRe mit
anderen Schiffen und anderen schwimmenden Objekten zu verhindern. Daruber
hinaus findet Radar auch in der Raumfahrt Anwendung, beispielsweise beim Ando-
cken von Raumfahrzeugen oder bei Landungen auf dem Mond [41]. Neben diesen
Bereichen wird Radar auch in der Meteorologie zur Niederschlagsmessung und
Sturmuberwachung eingesetzt, in den Geowissenschaften fur Erdbeobachtung
und topografische Messungen, sowie im militarischen und sicherheitskritischen
Umfeld zur Zielerfassung und Uberwachung. Diese Beispiele verdeutlichen das
breite Einsatzgebiet von Radar in sicherheitsrelevanten, industriellen und wissen-
schaftlichen Anwendungen. Neben den genannten Einsatzgebieten spielt Radar
auch im Automobilsektor eine zentrale Rolle, insbesondere im Kontext moderner
Fahrerassistenzsysteme und autonomer Fahrzeuge [42].

2.1.1. Radar im Auto

Im Automobilbereich hat sich Radar als robuste und kosteneffiziente Sensortech-
nologie fur Fahrerassistenzsysteme etabliert. Automotive-Radarsensoren arbeiten
typischerweise im Millimeterwellenbereich, speziell im Frequenzband um 77 GHz,
und ermoglichen die zuverlassige Detektion von Objekten uber grofSe Entfernun-
gen. Aufgrund der gleichzeitigen Messung von Distanz, Relativgeschwindigkeit
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und Winkelposition eignet sich Radar besonders fur dynamische Verkehrsszenari-
en mit mehreren bewegten Objekten. Radarsensoren bilden somit eine zentrale
Grundlage fur sicherheitskritische Funktionen wie adaptive Geschwindigkeitsre-
gelungen, Kollisionswarnsysteme und automatische Notbremsassistenten [50].

2.1.2. Datenstruktur von Radar-Daten

Radar-Daten konnen nach ihrer Verarbeitung in unterschiedlichen Datenformaten
vorliegen. Ein weit verbreitetes Format ist der sogenannte Range-Azimut-Doppler-
Tensor (RAD-Tensor). Dabei handelt es sich um eine dreidimensionale Reprasenta-
tion der Radar-Daten. Sie enthalt die Informationen Uber die Entfernung zu einem
detektierten Objekt (Range), den horizontalen Winkel relativ zum Sensor (Azimut)
sowie die relative Geschwindigkeit des Objekts zum Sensor (Doppler). Falls zusatz-
lich Daten zum Vertikalwinkel vorliegen und mehrere Punkte mit unterschiedlichen
Vertikalwinkeln in dieselbe Zelle fallen, wird deren Mittelwert berechnet, um eine
konsistente 3D-Darstellung zu erhalten [42]. Die Darstellung von Radar-Daten als
Tensor bzw. Datenwurfels bietet den Vorteil einer hohen Informationsdichte und
ermoglicht eine prazise Lokalisierung und Bewegungserkennung von Objekten.
Gleichzeitig stellt die hohe Dimensionalitat und Dichte der Daten eine Herausfor-
derung fur die Weiterverarbeitung mit Modellen des maschinellen Lernens dar,
da sie mit einem erheblichen Rechenaufwand verbunden ist [51].

Wenn bei der Verarbeitung von Radar-Daten ausschlieBBlich die ersten beiden
Dimensionen des RAD-Tensors betrachtet werden und die Doppler-Dimension
dabei komprimiert oder ignoriert wird, entsteht eine sogenannte Range-Azimut-
Heatmap. Diese Darstellung entspricht einem zweidimensionalen Bild aus der
Vogelperspektive, indem die vom Radar erfassten Objekte als Intensitatswerte
visualisiert werden. Der Vorteil dieses Formats liegt in der erheblichen Reduktion
des Rechenaufwands, da die Datenmenge im Vergleich zum vollstandigen RAD-
Tensor deutlich geringer ist. Allerdings geht diese Vereinfachung mit dem Verlust
der Doppler-Information einher, da die relative Geschwindigkeit der Objekte zum
Sensor nicht mehr direkt aus der Darstellung abgeleitet werden kann [42].

Ein weiteres etabliertes Datenformat in der Radarsignalverarbeitung ist die Radar-
Punktwolke. Ein Beispiel aus dem Automobilbereich ist in Abbildung 2.1 dargestellt.
Bei der Erzeugung einer Radar-Punktwolke werden aus den Rohdaten des Radar-
sensors die Zellen selektiert, die ein signifikantes reflektiertes Signal aufweisen.
Jede dieser Zellen wird anschlieBend als diskreter Messpunkt in einem mehr-
dimensionalen Merkmalsraum reprasentiert. Die Definition der Achsen dieses
Merkmalsraums kann auf unterschiedliche Weise erfolgen. Eine Moglichkeit be-
steht darin, die Punkte im Sensorkoordinatensystem darzustellen, beispielsweise
durch die Merkmale Distanz, Azimutwinkel und Relativgeschwindigkeit. In diesem
Fall ist die Radar-Punktwolke strukturell an die urspringliche Sensorreprasentation
angelehnt. Alternativ kann die Punktwolke in einen kartesischen dreidimensiona-
len Raum Uberfuhrt werden, indem Winkel- und Distanzinformationen in x-, y- und
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2.2. Kanstliche Intelligenz, Maschinelles Lernen und Generative Kunstliche
Intelligenz
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Abbildung 2.1.: Links: Kameraaufnahme des Fahrzeugs. Rechts: korrespondieren-
de Radar-Punktwolke in Vogelperspektive, dargestellt mit longi-
tudinaler Distanz (y-Achse) und lateraler Distanz (x-Achse). Die
Punktwolke zeigt linienférmige Strukturen, die StraBe, Zaun und
parkende Fahrzeuge reprasentieren. Vereinzelte Punkte ohne
Struktur sind auf Storeinflusse zuruckzufuhren. © AUMOVIO

z-Koordinaten transformiert werden. Diese Darstellung erlaubt eine raumliche
Interpretation der detektierten Objekte, die mit der Perspektive visueller Sensoren
wie Kameras kompatibel ist [52]. Zusatzlich zu den raumlichen Koordinaten kon-
nen jedem Punkt weitere radarspezifische MessgréRen zugeordnet werden, etwa
die Relativgeschwindigkeit, der vertikale Winkel oder die Reflexionsstarke [42]. Ein
wesentlicher Vorteil der Radar-Punktwolke besteht darin, dass sie eine deutliche
Reduktion der Datenmenge gegenuber der ursprunglichen Sensordarstellung
ermaoglicht, ohne dabei relevante Informationen zu verlieren [42].

2.2. Kunstliche Intelligenz, Maschinelles Lernen
und Generative Kunstliche Intelligenz

Wahrend Kl als Oberbegriff flr Systeme dient, die in ihrer Umwelt intelligentes
Verhalten nachahmen, konzentriert sich der Teilbereich des ML darauf, Algorith-
men zu entwickeln, die es Computern ermdglichen, autonome Entscheidungen
basierend auf Daten zu treffen [53]. Im Gegensatz zu klassischen Algorithmen
basieren diese Entscheidungen nicht ausschlie8lich auf ihrer Programmierung,
sondern zusatzlich auf den Daten, auf die die Algorithmen angewendet wurden.

Eine gangige Maoglichkeit, ML in einzelne Kategorien zu unterteilen, besteht darin,
Modelle nach der Art ihres Lernprozesses einzuordnen. Mithilfe dieser Perspek-
tive lasst sich ML in drei grundlegende Lernparadigmen unterteilen. Das erste
Lernparadigma ist das Uberwachte Lernen. Beim Uberwachten Lernen sind Paare
aus Eingabedaten r € X und Zielwerten y € Y gegeben. Sie werden genutzt,
um eine Funktion y ~ f(0,z) zu lernen, die die unbekannte wahre Zielabbildung
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f*(x), moglichst gut approximiert. Die Funktion bildet somit Eingabedaten x auf
Zielwerte y ab. Das Ziel ist es, die Parameter 6 so zu optimieren, dass der Fehler
L(y, f(0,x)) minimal wird. Somit werden beim Uberwachten Lernen Funktionen
gelernt, die Datenpunkte aus einem definierten Eingaberaum auf Datenpunkte im
Ausgaberaum abbilden [54]. Dieser Ansatz wird mit der Annahme begrindet, dass
es eine unbekannte Verteilung p(z,y) gibt, aus der die Daten stammen, sodass
die bedingte Verteilung p(y | =) gelernt werden kann.

Im Gegensatz zum uUberwachten Lernen stehen beim unuberwachten Lernen
lediglich Datenpunkte x € X ohne zugehdrige Labels zur Verfugung [55]. Ziel beim
unuberwachten Lernen ist es, die zugrundeliegende Struktur beziehungsweise
die Verteilung der Eingabedaten x zu modellieren. Formal gilt:

p)\(x) %pdaten(m)- (2.1)

Die Modellierung der Verteilung der Eingabedaten kann dazu genutzt werden,
verborgene Strukturen wie Cluster innerhalb der Daten zu identifizieren. Durch die
Identifikation struktureller Zusammenhange lassen sich redundante oder wenig
informative Merkmale in den Daten erkennen. Auf dieser Grundlage kann eine
Reduktion der Dimensionalitat vorgenommen werden, wodurch die Daten auf ihre
wesentlichen Merkmale reduziert werden.

Die dritte Kategorie des ML ist das bestarkende Lernen. Hier werden Weltzustande
auf Aktionen abgebildet, um ein numerisches Belohnungssignal zu maximieren.
Die optimalen Aktionen sind dabei nicht bekannt, sondern mussen iterativ durch
Interaktion mit der Umwelt erlernt werden. Dabei andert sich der Zustand der
Umwelt in Abhangigkeit von den gewahlten Aktionen kontinuierlich. Ziel ist es
daher nicht nur, die Belohnung im nachsten Schritt zu maximieren, sondern eine
Strategie zu entwickeln, die den erwarteten Gesamtertrag uUber viele Schritte
hinweg optimiert [56]. Anwendung findet bestarkendes Lernen vor allem in Spielen
wie Schach, aber auch in Bereichen der Robotik.

2.2.1. Von diskriminativen zu generativen Ansatzen der
Kl

Die Einteilung von Modellen des maschinellen Lernens in Uberwachte, unuber-
wachte und bestarkende Lernverfahren beschreibt die Art des Trainingsprozesses,
jedoch nicht das Ziel, das ein Modell verfolgt. Dadurch lassen sich jedoch Model-
le, die neue Daten generieren, nicht von Modellen, die Daten Labels zuordnen,
unterscheiden.

Der Grund hierfur liegt darin, dass sowohl diskriminative als auch generative
Modelle mit unterschiedlichen Lernparadigmen trainiert werden kdnnen. Beispiels-
weise werden grolle Sprachmodelle, deren Ziel es ist neue Textsequenzen zu
generieren mithilfe von selbstUberwachtem Lernen trainiert. Beim selbstuber-
wachten Lernen stammen die Trainingsdaten X und die dazugehorigen Zielwerte
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Y vollstandig aus der Datenverteilung selbst. Im Fall von Sprachmodellen duBert
sich dies typischerweise in der Vorhersage des nachsten Tokens auf Basis des
bisherigen Kontexts [57]. Die Eingabe = besteht dabei aus dem bisherigen Kon-
text, wahrend das Ziel y als das nachste Element der Sequenz direkt aus den
Rohdaten abgeleitet wird. Da keine extern annotierten Labels benétigt werden,
gilt selbstliberwachtes Lernen als Unterform des unuberwachten Lernens. Auch
andere generative Modelle wie Variational Autoencoder [30] oder Diffusionsmo-
delle [31] werden ohne explizite Zielvorgaben trainiert. Sie lernen stattdessen
eine Approximation der zugrundeliegenden Datenverteilung.

Neben selbstuberwachtem Lernen kommt bei generativen Modellen auch bestar-
kendes Lernen zum Einsatz. Ein Beispiel ist Reinforcement Learning from Human
Feedback, bei dem ein Belohnungsmodell auf Basis menschlicher Praferenzdaten
trainiert wird, das anschlieBend das Verhalten des Modells steuert [58]. Auch
Uberwachtes Lernen wird fUr das Training von Modelle genutzt. Beispielsweise
im Rahmen des Supervised-Fine-Tunings. Dabei werden generative Modelle, mit
von Menschen erstellten Eingabe-Ausgabe-Paaren trainiert, um Fahigkeiten wie
Instruktionsbefolgung oder der Verwendung eines bestimmten Antwortstils zu
erlernen [59].

Diese Beispiele verdeutlichen, dass die Einordnung von Modellen in Lernparadig-
men nicht daflr geeignet ist, Modelle, die neue Daten generieren, von Modellen
zu unterscheiden, die neue Daten klassifizieren. Beide Modelle kdnnen dieselben
Lernparadigmen benutzen und dadurch ahnliche Optimierungsziele verfolgen.
Somit lassen sie sich nicht allein auf der Ebene des Trainingsprozesses unter-
scheiden. Die Abgrenzung von generativen Modellen erfolgt daher nicht uber die
Formulierung des Trainingsprozesses, sondern Uber das zugrundeliegende Ziel
des Modells. Dabei unterscheidet man zwischen diskriminativen Modellen, die
Daten klassifizieren und generativen Modellen, die neue Datenpunkte erzeugen
[60].

2.3. Generative Modelle

Generative Modelle verfolgen das zentrale Ziel, neue Datenpunkte zu erzeugen,
die statistisch konsistent mit einer gegebenen Trainingsdatenverteilung sind. Zu
diesem Zweck lernen sie implizit oder explizit eine Approximation der zugrun-
deliegenden Datenverteilung, aus der anschlieBend neue Stichproben generiert
werden kdnnen. Dadurch lassen sie sich in zwei verschiedene Kategorien un-
terteilen. Implizite generative Modelle lernen eine Abbildung, die eine einfache,
bekannte Ausgangsverteilung in eine komplexe Datenverteilung uberfuhrt. Der
Ansatz lasst sich formal wie folgt ausdrucken:

z p(z), T = g¢(z), Pg = Ddaten- (2.2)
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Dabei werden die Parameter ¢ so gewahlt, dass ein geeignetes Abstands- oder
Divergenzmal D(pgaten, Py) Minimiert wird, welches den Unterschied zwischen der
Verteilung der generierten Daten und der empirischen Datenverteilung quantifi-
ziert. Somit wird die Trainingsdatenverteilung nicht explizit modelliert. Explizite
generative Modelle modellieren die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Daten di-
rekt. Die Modellparameter werden so optimiert, dass die Trainingsdaten unter dem
Modell eine hohe Wahrscheinlichkeit erhalten. Dies entspricht einer Likelihood
basierten Optimierung, etwa in Form der Maximierung der Likelihood oder einer
von ihr abgeleiteten Zielfunktion.

Auf Basis dieser unterschiedlichen Modellierungsprinzipien haben sich verschie-
dene Klassen generativer Modelle etabliert [61-63]. Die erste Klasse generativer
Modelle bilden Generative Adversarial Network (GAN)s, die 2014 von Goodfellow
et al. vorgestellt wurden [29]. GANs bestehen aus zwei gegeneinander spielenden
neuronalen Netzwerken, dem Generator, der neue Datenproben erzeugt, und
dem Diskriminator, der zwischen echten und generierten Daten unterscheidet.
Das Training erfolgt in Form eines Minimax-Spiels. Wahrend der Generator ver-
sucht, den Diskriminator zu taduschen und damit mdglichst realistische Daten zu
erzeugen, verbessert der Diskriminator gleichzeitig seine Fahigkeit, generierte
von echten Daten zu unterscheiden. Durch diese Wechselwirkung lernen beide
Netzwerke kontinuierlich und voneinander. Das ermdglicht dem Generator, die
zugrundeliegende Datenverteilung komplexer Datenstrukturen nachzubilden, oh-
ne die explizite Wahrscheinlichkeitsdichte der Daten modellieren zu mussen [29,
61-63].

Eine weitere Klasse generativer Modelle bilden Variational Autoencoder (VAE)s. Sie
wurden erstmals von Kingma und Welling 2014 in [30] vorgestellt. VAEs basieren
auf der Ildee, dass komplexe Datenverteilungen lber latente Variablen modelliert
werden kénnen. Sie bestehen aus einem Encoder, der die Eingabedaten auf eine
niedrigdimensionale latente Verteilung abbildet, und einem Decoder, der diese
Verteilung zuruck auf die Datenpunkte abbildet. Das Training verfolgt zwei Zie-
le. Einerseits sollen die Eingabedaten rekonstruiert werden, indem der Encoder
sie in den latenten Raum uberfuhrt und der Decoder versucht, sie maglichst
genau wiederherzustellen. Andererseits wird die Struktur des latenten Raums
reguliert. Dabei erzwingt die Regularisierung, dass die vom Encoder gelernte
latente Verteilung mit einer einfachen, in der Regel normalverteilten Grundver-
teilung Ubereinstimmt. Dadurch kdnnen nach dem Training neue Daten erzeugt
werden, indem Daten aus einer Normalverteilung gezogen werden und anschlie-
Bend durch den Decoder in den Datenraum transformiert werden. Auch bei VAEs
wird die Datenverteilung nicht explizit modelliert. Stattdessen wird eine Abbildung
gelernt, die eine multivariate Normalverteilung so transformiert, dass die dadurch
erzeugten Daten der Verteilung der Trainingsdaten entsprechen [30, 61-63].

Autoregressive Modelle sind eine weitere Klasse generativer Modelle. Sie basieren
auf der Zerlegung der Wahrscheinlichkeitsverteilung einer Datenmenge in ein
Produkt bedingter Wahrscheinlichkeiten [61, 62, 64-66]. FUr einen Datenpunkt
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x = (x1,29,...,x,) gilt dabei:

n

p(z) = Hp(x, | 21, 2 q). (2.3)

=1

Die Wahrscheinlichkeit des nachsten Sequenzelements wird bedingt auf die zuvor
beobachteten Elemente modelliert. Das Modell lernt, diese bedingten Wahrschein-
lichkeiten zu approximieren. Beim Training wird die Likelihood der Trainingsdaten
maximiert, was der Optimierung dieser bedingten Wahrscheinlichkeiten entspricht.
Nach dem Training kdnnen neue Daten durch sequenzielles Sampling generiert
werden, bei dem jeweils aus der bedingten Verteilung des nachsten Elements
gesampelt wird. Dadurch sind Autoregressive Modelle besonders leistungsfahig in
Szenarien, in denen die Reihenfolge der Daten entscheidend ist und langfristige
Abhangigkeiten bertcksichtigt werden mussen. Beispiele dafur sind die Text- und
Sprachgenerierung [64].

Eine weitere Modellklasse stellen Energy-Based-Models dar. Sie beschreiben Daten-
verteilungen Uber eine Energiefunktion Fy(x), die jedem mdglichen Datenpunkt
einen skalaren Energiewert zuordnet [62, 65, 66]. Eine Energiefunktion bildet
Datenpunkte mit hoher Wahrscheinlichkeit auf niedrige Energiewerte ab und Da-
tenpunkte mit niedriger Wahrscheinlichkeit auf hohe Energiewerte. Das Training
von Energy-Based-Models zielt darauf ab, die Energiefunktion so zu parametrieren,
dass der Energiewert der Trainingsdaten minimiert wird. Ein Vorteil gegenuber
Modellen, die die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Daten explizit modellieren,
besteht darin, dass die Energiefunktion nicht normiert sein muss. Die Erzeugung
neuer Datenpunkte erfolgt daher typischerweise nicht direkt, sondern indem
iterativ Regionen niedriger Energie erkundet werden [62].

Score-basierte Modelle bilden eine weitere Klasse generativer Modelle. Sie model-
lieren nicht die Datenverteilung selbst, sondern den Gradienten der Log-Dichte
der Datenverteilung. Somit lernen sie ausschlie8lich die Richtung zunehmender
Wahrscheinlichkeit, die durch den Score s(x) = V, Inp(x) beschrieben wird [62].
Das Modell lernt, indem es versucht, die Gradienten der Log-Dichte der Trainings-
daten nachzubilden [62]. Nach dem Training kdnnen neue Daten durch iterative
Verfahren erzeugt werden. Ausgehend von einem Punkt, der zufallig im Raum
erzeugt wurde, wird dieser schrittweise entlang des gelernten Scores in Richtung
der Datenverteilung bewegt [62]. In der praktischen Anwendung werden score-
basierte Modelle heute nahezu ausschlieSlich in Form von Diffusionsmodellen
realisiert, die eine stabile Optimierung und effiziente Generierung ermaoglichen
[31].

2.3.1. Diffusionsmodelle

Diffusionsmodelle haben sich in den letzten Jahren als eine der leistungsfahigsten
Methoden fur die Bildgenerierung etabliert [67]. Sie zeichnen sich durch hohe
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Stabilitat im Training und die Fahigkeit aus, qualitativ hochwertige und vielfaltige
Bilder zu erzeugen [68]. Diffusionsmodelle wurden erstmals von Sohl-Dickstein
et al. in [69] als Denoising-Diffusion-Probabilistic-Models (DDPM) vorgestellt. Sie
werden durch eine parametrisierte Markov-Kette beschrieben. Die Markov-Kette
transformiert eine bekannte Verteilung schrittweise in die gewunschte Zielver-
teilung. Eine Markov-Kette ist dabei eine Sequenz von Zustanden, bei der jeder
Folgezustand nur vom aktuellen Zustand abhangt [69].

Die Parameter der Markov-Kette werden im Training so optimiert, dass sie die
Umkehrung eines Diffusionsprozesses darstellen. Ein Diffusionsprozess ist ein sto-
chastischer Prozess, bei dem ein System mit niedriger Entropie durch sukzessives
HinzuflUgen von Rauschen in ein System mit hoher Entropie Uberfuhrt wird [70].
Formal Iasst sich der Vorwartsdiffusionsprozess als Markov-Kette darstellen, bei
der Uber eine feste Anzahl von Schritten jeweils eine kleine Menge an Rauschen
zum aktuellen Zustand hinzugefiugt wird. Nach einer festgelegten Anzahl an T’
Schritten ist das urspringliche Signal vollstandig zerstoért und der Endzustand
besteht nur noch aus zufalligem Rauschen [31, 62]. Der gesamte Ablauf dieses
Vorwartsprozesses ist anhand eines Beispiels in Abbildung 2.2 dargestelit.

Pe (xe_y | xt} Pe(xt Ixt+1)

o >>°° Y . I
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Abbildung 2.2.: Vereinfachte Darstellung des Vorwartsdiffusionsprozesses und
des Ruckwartsprozesses anhand eines Beispiels.

Das Diffusionsmodell lernt die Umkehrung des Vorwartsprozesses, indem es uber
viele kleine Schritte hinweg das Hinzufigen von Rauschen ruckgangig macht.
Dieser Ansatz fuhrt zu einer deutlich stabileren Optimierung als das direkte Lernen
einer Abbildung von einer bekannten Ausgangsverteilung auf die Zielverteilung
[69]. Da fur jede Zielverteilung ein Diffusionsprozess existiert, konnen Diffusi-
onsmodelle beliebige Verteilungen approximieren [69]. Die Zielverteilung wird
implizit Gber einen parametrisierten Reverse-Diffusionsprozess modelliert, wobei
eine Likelihood-Schatzung moglich ist. [63, 69].

In den folgenden Abschnitten wird die mathematischen Formulierungen des Trai-
nings vorgestellt. Anschliefend werden verschiedene Sampling-Verfahren und die
Architektur des Modells beschrieben.
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2.3.1.1. Training

Der Trainingsprozess eines Diffusionsmodells besteht aus dem Vorwartsdiffusions-
prozess und einem Reverse-Diffusion-Prozess. Der Vorwartsprozess beschreibt
dabei einen Gaulschen Diffusionsprozess [71] bei dem jeweils zum aktuellen Zu-
stand Gaulssches Rauschen addiert wird. Dieser Prozess lasst sich als Markov-Kette
beschreiben und mathematisch definieren als [31, 68, 69]:

T

q (rrr | wo) == [ [ a (e | 20) (2.4)

t=1

q (fft | fl‘t—l) =N <$t; v1— By - xt—176t1> . (2.5)

Dabei beschreibt die Formel, dass z; aus einer multivariaten Normalverteilung
gezogen wird, die die Mittelwerte /1 — f3; - 7;_; und die Uber alle multivariaten Ver-
teilungen konstante Kovarianz ; hat. Wobei ; die Menge an Rauschen bestimmt,
die in jedem Schritt des Vorwartsprozesses hinzugefugt wird und die gesamte
Sequenz von f; als Noise-Schedule bezeichnet wird. Die 3, werden entweder
durch Reparametrisierung gelernt [69, 72] oder als Hyperparameter gewahlt [31,
67]. Der Hyperparameter T beschreibt die Anzahl der Diffusionsschritte. In der
Praxis wird haufig 7" = 1000 gewahlt. Das Ziel des Vorwartsprozesses ist, nach
T Schritten den Zustand z7 in eine wohldefinierte Verteilung zu konvertieren.
Dadurch wird der Sampling-Prozess berechenbar [69]. Die Formel 2.5 ist jedoch
fur das Training ungeeignet, da um ein verrauschtes Bild zum Zeitpunkt 7' =t zu
erhalten, ein kompletter Durchlauf der Markov-Kette bis zum Zeitschritt ¢ nétig
ware. Die Formel lasst sich jedoch mithilfe des Reparametrisierungstricks fur
Normalverteilungen und anschlieBendes Ausmultiplizieren vereinfachen zu:

t t

q (x| zo) = ([[V1=8)-a0+e-,|1-]](1-5) e~N(0I), (2.6)

i=1 i=1

oder wie in wissenschaftlichen Verdffentlichungen tblicher [31, 32, 67, 73] mit
ay = szl a; und ap = 1 — f3; als:

q(z¢ | xo) = /\/'(xt;\/o:-xo,(l—dt)g . (2.7)

Diese Gleichung ermdoglicht es, den Zustand z; fur einen Diffusionsschritt ¢ direkt
zu berechnen [67] und beschleunigt somit den Vorwartsprozess.

Fir den Reverse-Prozess stellten Sohl-Dickstein et al. in [69] fest, dass fur klei-
ne 5;s q (z;—1 | ©;) auch einer GaulBschen Verteilung folgt. Diese Erkenntnis ist
dahingehend entscheidend, da sich der Reverse-Prozess deshalb darauf redu-
zieren lasst, die Mittelwerte und die Kovarianz des Reverse-Diffusion-Kernels zu
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bestimmen [69]. Es gilt [31]:
Po(@i—1 | @) = N (@-1; po (@, t), ol 1)), (2.8)

wobei pg(zy,t) und Xg(zy, t) jeweils Funktionsapproximatoren sind. Sie lernen die
Mittelwerte und Kovarianz fir den Reverse-Zeitschritt t vorherzusagen [31, 69].
Die beiden Funktionsapproximatoren konnen trainiert werden, indem sie die Log-
Likelihood der Trainingsdaten maximieren, wobei die Wahrscheinlichkeit fur einen
Datenpunkt zy gegeben ist durch:

T
pe(%) Z/pe(JUo:T) del:T:/ H ft 1 | $t dxlT (2.9)

Dabei ist p(zr) der Endzustand des Vorwartsprozesses und somit normalverteilt.
Das Integral ist jedoch nicht berechenbar, da daflr die Wahrscheinlichkeit aller
moglichen Sequenzen, die von p(xz7) nach x, Uber die T' Diffusionsschritte fuhrt,
berechnet werden musste [69]. Die Wahrscheinlichkeit kann jedoch umgeformt
werden zu:

T | T
Po (o) Z/Q(IlT | zo) - p(ar) Hm w1l o) dxy.7. (2.10)

$t|$t1

Diese Wahrscheinlichkeit kann effizient mittels Monte-Carlo-Sampling [74] approxi-
miert werden, indem der Mittelwert Uber viele Stichproben des Vorwartsprozesses
q(z1.7 | o) berechnet wird [69].

Die Parameter der Approximationsfunktionen py(z,t) und Xy(z;,t) werden
optimiert, indem sie die Wahrscheinlichkeit der Trainingsdaten unter dem
Reverse-Diffusionsprozess maximieren. Dies entspricht der Maximierung der
Log-Likelihood. Es gilt:

L = /Q(I(]) log(pe(zo.7)) do, (2.11)

zu maximieren. Diese Maximierung ist jedoch nicht direkt berechenbar [69],
weswegen stattdessen der Evidence Lower Bound (ELBO) maximiert wird [30,
69]. Der ELBO stellt dabei eine untere Schranke der Log-Likelihood dar. Durch
das Maximieren des ELBO wird somit indirekt die Log-Likelihood maximiert [69].
Somit gilt es, folgenden Term zu maximieren [69]:

T
L<K= ;// Q<$0a$t) DKL(Q(xt—l | xtva) Hpe(xt—l | xt)) dxo dxy (2.12)
+ Hy (X7 | Xo) — Hy(Xy | Xo) — Hpy(X7),

wobei die Terme H,(Xr | Xo) und H,(X; | X,) bedingte Entropien des Vorwarts-
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prozesses sind. Die Entropie einer Verteilung P ist definiert als:
H(P) = —/P(x) log P(x) dx, (2.13)

und misst die Unsicherheit einer Zufallsvariablen. Im Fall von den beiden Termen
H,(Xr | Xo) und H,(X; | X,) wird die Unsicherheit der Zustande X beziehungs-
weise X, gegeben dem Startpunkt X, gemessen.

Diese Terme sind analytisch berechenbar und bezuglich der Optimierung Kon-
stanten, da der Vorwartsprozess fixiert ist und nicht von den Modellparametern
abhangt. Der Term H,,(Xr) beschreibt die Entropie der Prior-Verteilung des End-
zustands des Vorwartsprozesses und somit auch des Startzustandes des Reverse-
Prozesses. Da diese Prior-Verteilung in Diffusionsmodellen tblicherweise als A/(0, I)
festgelegt ist, ist die Entropie ebenfalls konstant und unabhangig von den Modell-
parametern. Diese Terme haben somit keinen Einfluss auf die Optimierung und
kénnen flr das Training vernachlassigt werden. Da die Kullback-Leibler-Divergenz
nichtnegativ ist, entspricht die Maximierung der ELBO der Minimierung der ver-
bleibenden Kullback-Leibler-Divergenz (KLD)-Terme [69]. Das Trainingsziel eines
Diffusionsmodells reduziert sich daher auf:

T
Etrain(e) - ZEq(:co,a:t) [DKL(Q(xt—l | It,ZL'()) H pQ(xt—l | xt)>i| : (214)
t=2

Der Term D, <q(xt,1 | @4, x0) Hpg(xt,l | IL’t)) ist die KLD zwischen der wahren

bedingten Verteilung des Reverse-Schritts und der vom Modell approximierten
Verteilung. Die KLD misst dabei die Differenz zwischen den beiden Wahrschein-
lichkeitsverteilungen. Da es sich bei beiden Verteilungen um gaulsche Verteilung
handelt Iasst sich die KLD analytisch berechnen. Sie hangt im Wesentlichen von
der Differenz der Mittelwerte und Varianzen der beiden Verteilungen ab.

Algorithmus 1 Training eines Denoising Diffusion Probabilistic Model (DDPM)
[31]
Initialisiere Modellparameter 0
while nicht konvergiert do
Sample Ty ~ Dtrain
samplet ~U({1,...,T})
sample ¢ ~ N (0,1)
Gradientenabstieg auf: V|le — eo(v/a; 2o + V1 — dy e, t)H2

Obwohl die theoretische Herleitung nahelegt, dass das Diffusionsmodell zwei
Funktionsapproximatoren trainiert, die den Mittelwert yy(x,t) als auch die Varianz
Yg(x,,t) des Reverse-Schritts approximieren, wird das Training in der Praxis anders
umgesetzt. Jonathan Ho et al. zeigten in [31], dass unter der Bedingung, dass die
Varianz festgelegt wird als:

Y, (24,1) = 071, (2.15)
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wobei ¢ eine vom Zeitschritt ¢ abhangige Konstante ist, die KLD aus Glei-

chung 2.12, mithilfe der Formel der KLD fur Normalverteilungen reduziert werden
kann zu:
Di(0) = Dica(wi1 | 2e,w0) || polwes | 2,))
1 (2.16)

= 553 lHa(xe, 20) — iy (1, ) [1* + C,
0%

wobei C eine Konstante ist, die nicht von den Modellparametern abhangt und
tq(ze, o) der Mittelwert der wahren Verteilung des Reverse-Schritts ist. Somit
reduzieren sich das Training des Diffusionsmodells darauf, den Mittelwert des
Reverse-Schritts korrekt vorherzusagen [31]. Durch weitere Vereinfachungen
und Reparametrisierungen des Trainingsziels lasst sich ein anderes Trainingsziel
ableiten [31, 71]. Setzt man far x;, z; in Abhangigkeit von z, und ¢ ein, wobei ¢
gegeben ist durch (vgl. Gleichung 2.7):

:L‘t(ctfo,ﬁ) = \/ Oé}‘l'(]‘" \/1—dt'€, (217)

in (2, z0) ein, erhdlt man:

ta(, 30) = g0, 2), = (20,2)) — /T — 1 - ). (2.18)
Vay
Da zusatzlich fur den echten Mittelwert des Reverse-Schritts gilt, dass er sich aus
dem Posterior des Vorwartsprozesses ableiten lasst, ist er analytisch berechenbar.
Dies ist moglich, da der Vorwartsprozess ein linearer Gaulsscher Markov-Prozess
ist. Der Mittelwert hangt dabei nur von den bekannten Gréien x, und x; sowie den
festgelegten Rauschparametern ab. Es ergibt sich eine gewichtete Kombination
dieser beiden Zustande [31]:

\/ Oy_10 (1 — Gy
pg(e, o) = 1_tO}étt$0+\/_t§_dtt 1)$t~ (2.19)

Setzen wir nun Gleichung 2.19 und Gleichung 2.18 in die Gleichung der KLD ein,
erhalten wir [31]:

L L (a0 e) — —L2
= 5 all—=T(x0,€) — ———=
2O't2 A/ Ot P \/1—Oét

Dabei gibt die Gleichung an, dass der Funktionsapproximator fur den Mittelwert

\%a—t(xt(:vo,é) - ﬂﬁ_t;dtg) vorhersagen muss. Da z; bekannt ist, und dem Modell als

Input zur Verfugung steht, lasst sich eine alternative Parametrisierung definie-

ren:
fap 1) = —— (0 — —Lz,
\/ Ot 1-02,5

Setzen wir diese alternative Parametrisierung in Gleichung 2.20 ein, erhalten wir

[311]:
2
% lle— eV + VIZGe 0 (2:22)
t

- 207 (1 —

Dt<9) 8) _:upe('rt(xl]?g)at)HQ_'_C' (2.20)

(20, 1)). (2.21)

Dy(0)
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Dabei gibt die Gleichung an, dass der Funktionsapproximator ey(x;, t) das effektive
Gesamtrauschen ¢, das uUber alle Zeitschritte bis zum Zeitschritt ¢t hinzugeflgt
wurde, vorhersagt [31]. Dieses Gesamtrauschen bestimmt die Abweichung von z;
zum ursprunglichen Datenpunkt xy und besitzt im Gegensatz zum Rauschen aus
dem letzten Zeitschritt eine konsistente, datenabhangige Struktur. Der Schritt
von x;_1 hach z; entsteht im Vorwartsprozess durch Hinzufligen von zufalligem
Rauschen und weist daher keine Struktur auf, die ein Modell verlasslich lernen
konnte (vgl. Abbildung 2.3). Wird die Gleichung 2.22 explizit als Trainingsziel
formuliert, erhalt man [31]:

1y B2 :
£E—pred(9) = T ;Emo,a [m“f — 59(1’t7t)H :|, (223)

wobei diese Formulierung als e-Prediction bezeichnet wird [31, 71]. Die Loss-
Funktion entspricht einem gewichteten Mean Squared Error (MSE) zwischen dem
vom Modell vorhergesagten Rauschen ¢y(x¢, t) und dem tatsachlichen Rauschterm
e, der im Vorwartsprozess hinzugefugt wurde. Die Gewichtung hangt von den
Rauschparametern sowie dem jeweiligen Zeitschritt ¢t ab [31]. Diese Gewichtung
dient dazu, die Beitrage der verschiedenen Zeitschritte an der Loss-Funktion
auszugleichen. Ohne Gewichtung konnten Zeitschritte mit besonders groSem Rau-
schen tendenziell groRere Fehler verursachen, wahrend Zeitschritte mit geringem
Rauschen kleinere Fehler verursachen. Durch die Gewichtung wird sichergestellt,
dass das Modell fur alle Zeitschritte lernt, das Rauschen zuverlassig vorherzu-
sagen [31]. Die Umsetzung des Losses in der Praxis erfolgt jedoch nicht wie in
Gleichung 2.23 dargestellt, durch Aufsummieren des Fehlers lber alle Zeitschritte
t hinweg. Stattdessen wird Monte-Carlo-Sampling verwendet, um den Erwartungs-
wert zu approximieren. Das bedeutet, dass in jeder Update-Iteration ein zufalliges
Trainingsbeispiel gezogen wird, fur das nur ein Zeitschritt ¢ zufallig ausgewahlt
wird. FUr das ausgewahlte Trainingsbeispiel und den Zeitschritt ¢ wird der MSE
berechnet [31]. Das fuhrt zu einer deutlich effizienteren Trainingsiteration, bei der
das Modell Uber viele Iterationen hinweg lernt das Rauschen fur alle Zeitschritte
t korrekt vorherzusagen. Zusatzlich wird in der Praxis haufig auf die explizite
Zeitschritt-Gewichtung verzichtet, da das zufallige Sampling einzelner Zeitschrit-
te Uber viele Iterationen hinweg dazu fuhrt, dass das Modell dennoch lernt, das
Rauschen flr alle Zeitschritte zuverlassig vorherzusagen [31]. Dadurch ergibt sich
der praktische Trainingsalgorithmus fur die e-Prediction wie in Algorithmus 1 dar-
gestellt [31]. Neben der s-Prediction gibt es auch alternative Parametrisierungen
des Trainingsziels. Sie sind mathematisch aquivalent, unterscheiden sich jedoch
in Bezug auf ihre Gewichtung und Anforderungen an den Funktionsapproximator
[71, 75].

Eine alternative Parametrisierung des Trainingsziels ist die sogenannte x,-
Prediction [31, 71, 75]. Das Trainingsziel wird so formuliert, dass der Funkti-
onsapproximator z,(z:,t) den urspriinglichen, nicht verrauschten Datenpunkt
xo direkt aus dem verrauschten Zustand z, vorhersagt. Die Umformulierung
ist moglich, da der Zustand x; im Vorwartsprozess eine lineare Funktion des
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- Zielverteilung
—— Random Walk (Vorwartsprozess)
Pfeil: xt = xc-1
Il Richtung xt - Kreisrand
®
[ ]
]

x

Abbildung 2.3.: Visualisierung eines  zweidimensionalen Random-Walk-

Vorwartsprozesses (schwarz) relativ zu einer Zielverteilung
am Kreisrand (blau). Dargestellt sind der aktuelle Zustand z;
(griin), der vorherige Zustand z,_; (blau) mit dem Ubergang
r; — 141 (orange) sowie die geometrische Richtung von x; zum
Zielpunkt xo am Kreisrand (violett, x( rot) (inspiriert durch [76]).
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2.3. Generative Modelle

ursprunglichen Datenpunkts 2y und des hinzugeflugten GauBschen Rauschens
e ist (vgl. Gleichung 2.17). Durch Umstellen dieser Gleichung lasst sich das
Rauschen ¢ explizit als Funktion von x; und z, darstellen:

e(xy, o) = \/%&t (xt — \/d_txo(mt,e)) ) (2.24)
Setzt man diese Darstellung fur ¢ in das e-Prediction Trainingsziel aus Glei-
chung 2.23 ein und ersetzt den unbekannten Term z, durch die vom Modell
vorhergesagte GroRe xg(x,t), ergibt sich ein aquivalentes Trainingsziel. Bei
diesem Trainingsziel rekonstruiert das Modell den urspringlichen Datenpunkt
direkt. Das resultierende Trainingsziel der x(-Prediction lautet:

‘xo—xoe(xt,t)HQ ) (2.25)

T ~
1 1o
»Caco—pred (0) = T ZEago,a [—1 !

_OA-/t

Auch hier wird in der Praxis fur jedes Trainingsbeispiel ein zufalliger Zeitschritt ¢
ausgewahlt und far das vorhersagte zy und das echte z, der MSE zur Modellopti-
mierung berechnet [71, 75].

Neben der e-Prediction und der z(-Prediction existiert auch die sogenannten
v-Prediction [71, 77]. Die v-Prediction ist dabei eine weitere, mathematisch aqui-
valente Parametrisierung des Trainingsziels, die einer linearen Kombination von ¢
und zo entspricht [77]. Das Trainingsziel der v-Prediction lautet dabei [71, 75]:

T

1
Lopres(0) = 7 D By [Hv—vg(xt,t)\ﬂ, (2.26)

t=1

und v definiert ist als [71, 751:

v = \/d_t&?— V1 — auxg, (2.27)

wobei vy (24, t) der Funktionsapproximator ist, der v aus dem verrauschten Zustand
x; vorhersagt [71, 75].

Aus der Herleitung der drei in Diffusionsmodellen verwendeten Trainingsziele
folgt, dass sie mathematisch aquivalent sind und denselben Rekonstruktions-
fehler minimieren. Sie unterscheiden sich nur in ihrer Gewichtung sowie in den
Anforderungen an den Funktionsapproximator. Durch diese Aquivalenz ist es még-
lich, ein Modell so zu trainieren, dass es eine Vorhersage in einem bestimmten
Ausgaberaum, beispielsweise im e-Raum, erzeugt, wahrend der Optimierungspro-
zess formal den Fehler in einem anderen Raum, etwa dem zo-Raum, minimiert.
Diese Eigenschaft ergibt sich daraus, dass sich die drei Zielgré8en ineinander
umrechnen lassen und sich somit lediglich die Gewichtung der Fehlerterme un-
terscheidet [71, 75]. Aus dieser Aquivalenz kénnte man schlieBen, dass die Wahl
des Trainingsziels keinen Einfluss auf die Qualitat der generierten Daten hat. In
der Praxis gilt das jedoch nicht. Der Grund dafur liegt darin, dass sich die Struktur
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der Zielraume unterscheidet und damit auch die Art der Funktion, die vom Mo-
dell gelernt werden muss. Bei der e-Prediction sagt das Modell Rauschen voraus,
das unabhangig und normalverteilt ist. Diese Eigenschaft erleichtert sowohl die
Analyse als auch die Stabilitat des Trainings, da ein gut trainierter e-Predictor Aus-
gaben liefern sollte, die einer Normalverteilung folgen. Im Gegensatz dazu besitzt
der zo-Raum eine deutlich komplexere, jedoch strukturierte Struktur. Sie kommt
daher, dass der zyp-Raum die urspringlichen Daten reprasentiert und somit lokale
Abhangigkeiten und semantische Zusammenhange enthalten kann [75]. Diese
Eigenschaft steht in engem Zusammenhang mit der Mannigfaltigkeitsannahme
[78, 79]. Die Mannigfaltigkeitsannahme besagt, dass hochdimensionale naturliche
Daten, wie Bilder, Audiosignale oder Texte, den moglichen Datenraum nicht voll-
standig ausfullen, sondern sich auf einer niedrigdimensionalen Mannigfaltigkeit
konzentrieren. In den hochdimensionalen Raumen existieren daher viele Bereiche,
die keine gultigen Datenpunkte enthalten. Diese Struktur ergibt sich dadurch,
dass naturliche Daten bestimmten Regeln folgen [78-80]. Ein Beispiel findet sich
im Bereich der Sprache. Hier wird der hochdimensionale Raum aller mdéglichen
Wortfolgen nicht komplett ausgeflllt da natirliche Satze Uberwiegend auf einer
niedrigdimensionalen Mannigfaltigkeit grammatikalisch und semantisch sinnvoller
Satze liegen [80]. Fur die x(-Prediction bedeutet dies, dass der Funktionsapproxi-
mator die zugrundeliegende niedrigdimensionale Struktur der Daten lernen muss,
um den ursprunglichen Datenpunkt korrekt zu rekonstruieren. Die Struktur des
ro-Raums kann dazu fuhren, dass die Wahl des Trainingsziels einen spurbaren
Einfluss auf das Modellverhalten hat. Insbesondere flir Modelle mit begrenzter
Kapazitat kann es einfacher sein, eine strukturierte, niedrigdimensionale Mannig-
faltigkeit zu lernen als unstrukturiertes Rauschen zu approximieren [75]. Diese
Beobachtung wird durch die Ergebnisse von Li et al. [75] gestutzt. Die Autoren
zeigen experimentell, dass die Wahl des Trainingsziels einen signifikanten Einfluss
auf die Qualitat der generierten Daten hat. Dieser Einfluss tritt vor allem auf, wenn
die Modellkapazitat im Verhaltnis zur Komplexitat der Datenverteilung begrenzt
ist. In diesen Fallen fuhrt das Training mit zy-Prediction zu einer deutlich besseren
Generierungsqualitat als bei der Verwendung von e-Prediction oder v-Prediction.

2.3.1.2. Sampling

Obwohl die unterschiedlichen Trainingsziele darauf ausgerichtet sind, den Rekon-
struktionsfehler zu minimieren, besteht das eigentliche Ziel eines generativen
Modells nicht in der Wiederherstellung eines gegebenen Datenpunkts. Stattdessen
soll das Diffusionsmodell neue Stichproben erzeugen, die der zugrundeliegenden
Datenverteilung entsprechen. Im Trainingsprozess lernt das Modell, fur jeden
Zeitschritt ¢t die Umkehrung des Vorwartsprozesses zu approximieren. Dadurch
werden die verrauschten Startzustande sukzessive in Zustande mit hoher Wahr-
scheinlichkeit transformiert [31, 32, 69].

Fur die Generierung neuer Datenpunkte existieren verschiedene Sampling-
Methoden, die sich unter anderem in Geschwindigkeit, Deterministik, Stabilitat
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Algorithmus 2 Sampling mit DDPM [31]
sample zr ~ N(0,1)
fort=T7.T—1,...,1do

sample z ~ N(0,1) if t > 1, else 2 + 0

Ty_q \/%(;Et — \/f—j—dtffa(xt,t)) + o2

return z,

und Qualitat unterscheiden [31, 32, 81]. Die grundlegende Methode ist das von Ho
et al. [31] eingefuhrte DDPM-Sampling. Um mithilfe von DDPM neue Datenpunkte
zu erzeugen, wird der im Training gelernte Reverse-Diffusionsprozess angewandt.
Wahrend des Trainings lernt das Modell, ein verrauschter Zustand x; mithilfe des
Funktionsapproximators in einen strukturierten Datenpunkt oder eine aquivalente
Reprasentation zu transformieren [31, 75]. Dabei ist der Vorwartsprozess so
konstruiert, dass der Endzustand x+ und somit auch der Startzustand des Reverse-
Prozesses einer Standardnormalverteilung A (0, I) folgt. Dies ermdglicht es, den
Sampling-Prozess durch Ziehen einer Stichprobe zr ~ N(0,1) zu initialisieren.
AnschlieBend wird der gelernte Reverse-Diffusionsprozess schrittweise ange-
wandt. FUr jeden Zeitschritt ¢t bestimmt das Modell aus dem aktuellen Zustand z;
und dem Zeitindex t eine Vorhersage des ursprunglichen Datenpunkts z, (bei
xro-Prediction) oder des im Vorwartsprozess hinzugefugten Gesamtrauschens ¢
(bei e-Prediction). Beide GroRen sind uber Gleichung 2.17 ineinander umrechenbar
[31, 75]. Die Vorhersage wird anschlieBend genutzt, um mit Gleichung 2.19 den
Mittelwert des Reverse-Schritts zu berechnen. Da die Varianz des Reverse-Schritts
wahrend des Trainings festgelegt wurde, ist auch sie flr jeden Zeitschritt ¢
bekannt. Dadurch lasst sich eine Stichprobe aus der approximierten bedingten
Verteilung py(z;_1 |z, t) ziehen. Es gilt:

[V

L1 = fp, (e, 1) + 2, (24, 1)2 - 2, (2.28)
wobei z ~ N (0, I) eine Stichprobe aus der Standardnormalverteilung ist, y,, (z:,t)
der vom Modell vorhergesagte Mittelwert und ¥, (x,t) die festgelegte Varianz des
Reverse-Schritts ist [31]. Dieser Vorgang wird fur alle Zeitschrittet =T7,7—-1,...,1
wiederholt, um schrittweise von der initialen Stichprobe z; zu einem neuen
Datenpunkt zy zu gelangen. Somit ist der DDPM-Sampling-Algorithmus beispielhaft
mit einem ¢ Prediction Model wie folgt definiert:

Der zufallig normalverteilte Term z wird in jedem Zeitschritt hinzugefligt, da der
Vorwartsprozess und somit auch der Reverse-Schritt stochastisch sind. Daraus
folgt, dass der komplette DDPM-Sampling-Prozess stochastisch ist. Das bedeu-
tet, dass selbst bei identischen Modellparametern und identischem Startwert
x7 unterschiedliche Stichproben xy generiert werden kdnnen [31]. Die diskrete
Abbildung des Reverse-Prozesses als stochastischer Markov-Prozess, bei dem
alle Zeitschritte sequenziell durchlaufen werden, ist zwar theoretisch fundiert, ist
in der Praxis jedoch aufgrund der grolen Anzahl bendotigter Sampling-Schritte
langsam [32].
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Um die Sampling-Geschwindigkeit zu erhdhen, fuhrten Song et al. [32] Denoising
Diffusion Implicit Model (DDIM) ein. Die Autoren zeigten, dass das Trainingsziel
von DDPM ausschlieBlich von den marginalen Verteilungen ¢(x; | zo) abhangt und
unabhangig von der vollstandigen Verteilung ¢(z1.7 | x) ist. Auf dieser Grundlage
lasst sich ein alternativer Vorwartsprozess definieren, der dieselben marginalen
Verteilungen wie der urspringliche Vorwartsprozess aufweist, dessen gemeinsame
Verteilung jedoch anders strukturiert ist und keine Markov-Eigenschaft besitzt [32].
Zu diesem Zweck definieren Song et al. eine Familie gemeinsamer Verteilungen:

Go (1.7 | 0) = Go(2T | T0) ﬁqg(xtl | y, x0), (2.29)
=2
mit
o (z7 | T0) = N(Varzg, (1 — ar)I), (2.30)
Qo (Te_1 | T4, 0) = N(Mxo + m%_l—\/@, 031), (2.31)

wobei die Parameter ¢? € [0, 1 — «;_;] die Zufalligkeit des Prozesses steuern.
Fur o7 = 0 ergibt sich der deterministische DDIM-Prozess, wahrend die Wahl
ol = ll_f‘—;j(l — Ozt) den ursprunglichen stochastischen, markovschen DDPM-

Vorwartsprozess reproduziert [32]. Die Konstruktion des Prozesses stellt sicher,
dass fur alle ¢ analog zu DDPM (vgl. Gleichung 2.7) gilt:

o (21 | 20) = N (Vouxo, (1 — o)) (2.32)

Song et al. zeigen, dass das resultierende Trainingsziel bis auf eine konstante, die
nicht von den Modellparametern abhangt, dem DDPM-Trainingsziel entspricht. Sie
stellen aullerdem fest, dass die Anzahl der verwendeten Diffusionsschritte keinen
Einfluss auf das Trainingsziel hat. Damit kann ein mit dem DDPM-Trainingsziel
trainiertes Modell unverandert als DDIM-Modell mit einer beliebigen Anzahl an
Vorwartsschritten verwendet werden [32]. Der daraus resultierende Vorteil wird
im Sampling-Prozess deutlich. Fiir den deterministischen Fall o2 = 0 gilt, dass z;_;
vollstandig durch z; und die Modellvorhersage fur xz, bestimmt werden kann. Der
generative Prozess ergibt sich aus [32]:

" . 3 (I’t—\/l —Oét€9($t,t)
t—1 — t—1
VO

wobei gy(x,t) das vom Modell vorhergesagte Gesamtrauschen ist. Obwohl der
Reverse-Prozess auf denselben Zeitschritten wie der Vorwartsprozess basiert, ist
das trainierte Modell aquivalent zu einem DDIM-Modell mit variabler Schrittanzahl.
Daher kann die Anzahl der Schritte im generativen Prozess frei gewahlt werden.
Dadurch ist es moglich, deutlich weniger Sampling-Schritte als bei DDPM zu ma-
chen und dadurch die Sampling-Geschwindigkeit zu erhdhen. Dabei gilt, dass die
Qualitat der generierten Daten mit abnehmender Anzahl an Sampling-Schritten

) + /1 — g9y, t), (2.33)
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sinkt und sich ein Kompromiss zwischen Qualitat und Geschwindigkeit ergibt
[32]. Auch wenn durch DDIM die Sampling-Geschwindigkeit im Vergleich zu DDPM
bei gleichbleibender Qualitat um den Faktor 10 bis 50 erhoht werden kann [32],
bleibt die Generierung im Vergleich zu anderen generativen Modellen langsam.
Diffusionsmodelle erzeugen Daten schrittweise, indem Rauschen in mehreren
aufeinanderfolgenden Schritten entfernt wird. Selbst bei DDIM kann dieser Prozess
nicht auf einen einzelnen Schritt verklrzt werden, ohne die Qualitat der generier-
ten Daten deutlich zu beeintrachtigen. Dies liegt daran, dass die Modelle eine
stochastische oder deterministische Denoising-Dynamik approximieren, deren
Score-Funktion nur lokale Informationen Uber die Wahrscheinlichkeitsdichte liefert.
Um komplexe, hochdimensionale Datenverteilungen zu approximieren, ist eine
schrittweise Anwendung der Denoising Schritte erforderlich. Modelle wie GANs
oder VAEs lernen dagegen direkte Abbildungen zwischen einem latenten Raum
und dem Datenraum. Dadurch konnen sie mit einem einzigen Schritt neue Daten-
punkte generieren [29, 30]. Aufgrund dieser unterschiedlichen Struktur bleiben
Diffusionsmodelle selbst mit beschleunigten Sampling-Verfahren wie DDIM im
Vergleich zu anderen generativen Modellfamilien langsam.

2.3.1.3. U-Net als Funktionsapproximator

Input Encoder-Block Skip-Connection > Decoder-Block
4x64x64 64x64x64 512x8x8 64x64x64
Encoder-Block Skip-Connection > Decoder-Block éi Upsample
% 128x32x32 512x8x8 128x32x32
Encoder-Block I _Skip-Connection_ \gBecoderBlock Upsample
256x16x16 512x8x8 256x16x16
% Encoder-Block Decoder-Block ﬁ Upsample
512x8x8 512x8x8
1024x4x4

Abbildung 2.4.: Darstellung der U-Net-Architektur, wie sie in Diffusionsmodel-
len verwendet wird. Die Architektur besteht aus einem Encoder-
Teil (links) und einem Decoder-Teil (rechts), die durch Skip-
Verbindungen (Pfeile) verbunden sind [82]. Die Dimensionen der
Feature-Maps werden durch die Zahlen in den Blocken dargestellt.
Die erste Zahl gibt die Anzahl der Kanale an und die zweite und
dritte die raumliche Auflésung.

Die Modellarchitektur des Funktionsapproximators bildet die lernbare Komponente
des Diffusionsmodells. Der Funktionsapproximator lernt abhangig vom Trainings-
ziel entweder das Gesamtrauschen ¢, den ursprunglichen Datenpunkt x, oder die
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lineare Kombination v aus xy und ¢ vorherzusagen (siehe Abschnitt 2.3.1.1). Die
Wahl der Architektur ist dabei nicht explizit vorgegeben. Es bieten sich Transformer-
basierte Architekturen [75, 83] sowie klassische Convolutional Neural Network
(CNN)-Architekturen an [31, 32, 84, 85]. Die Wahl der Architektur beeinflusst die
Leistungsfahigkeit des Diffusionsmodells, da sie die Kapazitat und die Ausdrucks-
fahigkeit des Modells bestimmen [31].

Encoder-Block

ResNet- ResNet- . ResNet- | m
Block ~  Block o Block
Time-Embeding

Abbildung 2.5.: Interne Struktur des Encoder-Blocks, die aus einer beliebigen
Anzahl von ResNet-Bldocken besteht und optional durch einen Self-
Attention-Block erganzt wird.

Unter den madglichen Architekturen nimmt das U-Net eine besondere Rolle ein,
da es sich in zahlreichen Anwendungen als effektiv erwiesen hat [31, 84, 85].
Ein U-Net ist eine CNN-Architektur, die ursprunglich fur die Bildsegmentierung
entwickelt wurde [82]. Sie zeichnet sich durch ihre symmetrische Struktur aus,
die wie ein U dargestellt werden kann (siehe Abbildung 2.4). Das U-Net besteht
dabei aus einem Encoder- und einem Decoder-Teil, die durch Skip-Verbindungen
miteinander verbunden sind. Der Encoder und der Decoder bestehen jeweils
aus mehreren Blocken. Die Blocke im Encoder sind dabei mit Downsampling-
Operationen verbunden, die die raumliche Auflésung der Eingabe schrittweise
reduzieren und dabei die Anzahl der Kanale erhéhen. Das Downsampling erfolgt
dabei uUblicherweise durch eine Convolution-Operation mit einer Schrittweite
von 2, welche die raumlichen Dimensionen halbiert. Gleichzeitig wird die Anzahl
der Kanale erhoht, indem doppelt so viele Filter wie in der vorherigen Ebene
vorhandene Kanale verwendet werden [82]. Decoder-Blocke sind mit Upsampling-
Operationen verbunden. Sie stellen die raumliche Auflésung wieder her und
reduzieren die Anzahl der Kanale. Das Upsampling erfolgt dabei durch eine zwei-
stufige Transformation. Als erstes wird die raumliche Auflésung der Feature-Maps
vergrofSert, indem zum Beispiel Nearest-Neighbor-Upsampling durchgefuhrt wird.
Beim Nearest-Neighbor-Upsampling werden neu entstehende Pixel durch den
Wert des jeweils nachstgelegenen Originalpixels ersetzt. Die zweite Transforma-
tion ist eine Convolution-Operation, die die Kanalanzahl durch das Verwenden
von halb so vielen Filtern wie der Eingabe halbiert [82]. Dadurch ergeben sich
im U-Net verschiedene Ebenen gleicher raumlicher Auflosung und Kanalanzahl,
die durch die Skip-Verbindungen direkt miteinander verbunden werden. Durch
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diese Verbindungen kann das Modell sowohl lokale als auch globale Informationen
bericksichtigen [82].

Time-Embeding [ *

Convolutional }@ > Convolutional > @ N
Layer Layer B ety

Abbildung 2.6.: Interne Struktur eines ResNet-Blocks wie er in U-Net-
Diffusionsmodellen verwendet wird. Die Darstellung lasst
Normalisierungs- und Aktivierungsoperationen zugunsten der
Ubersichtlichkeit bewusst aus.

Die Architektur der verwendeten Encoder-Blocke, Decoder-Blocke und der tiefsten
Schicht unterscheidet sich dabei von der ursprunglichen U-Net-Struktur nach Ron-
neberger et al. [82]. In Diffusionsmodellen werden diese Blocke erweitert. Anstelle
von einfacher Convolution-Schichten werden komplexere ResNet-Blocke hinter-
einandergeschaltet [31, 84]. ResNet-Blocke besitzen gegentber herkdmmlichen
sequenziellen Convolution-Schichten den Vorteil, dass sie eine Skip-Connection
enthalten, welche den ursprunglichen Eingang direkt mit dem Ausgang des Blocks
verbindet. Durch diese Struktur muss der Block nicht mehr die vollstandige Trans-
formation des Eingangssignals lernen, sondern lediglich die Abweichung vom
Eingang und Output. Die Skip-Connection erleichtert das Lernen erheblich, da
Identitatsabbildungen und kleine Funktionsanderungen einfacher optimiert wer-
den kénnen. Daruber hinaus verbessert die Skip-Connection den Gradientenfluss,
da ein Teil des Gradienten unverandert Uber die Skip-Connection zurtuckpropagiert
werden kann. Dadurch kénnen die Modellparameter auch in sehr tiefen Schichten
optimiert werden, ohne dass es zum Vanishing-Gradient-Problem kommt [86].

Zusatzlich wird in modernen U-Nets in einigen, insbesondere den tiefer liegenden
Encoder- und Decoder-Blocken sowie dem Bottleneck, Self-Attention eingesetzt
[31, 84]. Self-Attention ist ein Mechanismus, der es jedem Element der Eingabe
ermoglicht, seinen Wert durch eine gewichtete Summe aller anderen Elemente zu
aktualisieren. Die Gewichte stammen aus einem berechneten Relevanzmal zwi-
schen den Elementen. Die Umsetzung dieses Mechanismus erfolgt, indem jedes
Eingabeelement Uber drei Transformationen in Query-, Key- und Value-Vektoren
abgebildet wird [57]. Der Query-Vektor eines Elements dient dabei als aufmerksam-
keitslenkende GroRe. Im Self-Attention-Mechanismus wird er mit den Key-Vektoren
aller anderen Elemente der Sequenz Uber ein skaliertes Skalarprodukt verknupft.
Die daraus resultierenden Ahnlichkeitswerte werden anschlieBend durch eine Soft-
max Funktion in eine normalisierte Gewichtsmatrix Uberfuhrt. Sie gibt fur jedes
Element an, wie relevant alle anderen Elemente fur dessen Aktualisierung sind.
Die Gewichtungsmatrix wird anschlieSend mit den Value-Vektoren multipliziert,
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wodurch eine Ausgabematrix entsteht, deren Zeilen die relevanzgewichteten
Value-Vektoren reprasentieren. Formal ergibt sich nach [57]:

, QK'
Attention(Q, K, V) = softmax| —— | V. (2.34)
Vdy

Da im Rahmen von Diffusionsmodellen mit Self-Attention auf dreidimensionalen
Tensoren X € RE*T*W gearbeitet wird, werden diese zunachst durch ein Flatte-
ning der raumlichen Dimensionen in eine Sequenz von H - W Positionen Uberfuhrt.
Danach kann der Self-Attention-Mechanismus wie beschrieben angewendet wer-
den [87]. In Diffusionsmodellen erganzen Self-Attention-Schichten die Encoder-
und Decoder-Blécke um die Modellierung globaler raumlicher Abhangigkeiten
[87].

Zusatzlich bekommen die Encoder- und Decoder-Blocke in U-Net-Diffusionsmodellen
den aktuellen Zeitschritt ¢ als Eingabe [31]. Dafur wird der aktuelle Zeitschritt ¢

zunachst mit einem sinusformigen Positional-Encoding in einen hochdimensiona-
len Vektor Uberfuhrt. Die Komponenten des Vektors bestehen aus Sinusfunktionen

und Cosinusfunktionen verschiedener Frequenzen. Diese Kodierung gewahrleistet,

dass kleine Anderungen im Zeitschritt ¢ in der Praxis zu lokal stetigen Veran-
derungen des Embeddings fuhren [31, 57]. Das resultierende Zeit Embedding

wird in jeden Encoder- und Decoder-Block hineingegeben. Dadurch erhalt das

Modell Informationen Uber die aktuelle Rauschstufe des Diffusionsprozesses.
Die Eingabe erfolgt in dem das Zeit Embedding in jeden ResNet-Block additiv

hinzugeflgt wird (vgl. Abbildung 2.6). Insgesamt ergibt sich die Architektur der

Decoder- beziehungsweise Encoder-Blocke wie in Abbildung 2.5 dargestellt.

2.3.1.4. Tricks of the Trade

Ein zentraler Faktor, der Uber die Struktur des Diffusionsmodells hinausgeht, ist
die Wahl der Noise-Schedule. Sie bestimmt, wie viel Rauschen in jedem Forward-
Schritt hinzugeflugt wird. Dabei muss sichergestellt werden, dass nach T" Schritten
die ursprungliche Datenstruktur praktisch vollstandig zerstort ist und nur noch
standardnormalverteiltes Rauschen verbleibt. Das bedeutet, dass die kumulative
Rauschmenge in Bezug auf den kompletten Diffusionsprozess grofS genug sein
muss. Gleichzeitig darf die Information in den frihen Schritten nicht zu schnell
verloren gehen, damit das Modell feine Details prazise rekonstruieren kann [84].
Ein erster Ansatz ist eine lineare Noise-Schedule. Sie beginnt mit kleinem Rau-
schen im ersten Schritt ¢ = 1 und erhdéht das hinzugefligte Rauschen in jedem
darauffolgenden Schritt linear [31]. Dadurch bleibt in den ersten Schritten viel
Information erhalten, wahrend in den spateren Schritten zunehmend starkeres
Rauschen hinzugefugt wird, um schlussendlich einen komplett verrauschten Zu-
stand fur ¢t = T zu erhalten. Das Verhalten der linearen Noise-Schedule ist in
Abbildung 2.7 in Bezug auf den kumulativen Signalanteil visualisiert. Hier erkennt
man, dass das Signal unter einer linearen Noise-Schedule nicht gleichmaRig, son-
dern nichtlinear abnimmt. Die Informationen bleiben in frihen Diffusionsschritten
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a; Uber normierte Diffusionsschritte (Linear vs. Cosine)
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Abbildung 2.7.: Die Abbildung zeigt den noch verbleibenden Anteil des urspring-

lichen Signals a; Uber normierte Diffusionsschritte ¢/7 fur die
Lineare und Cosine-Noise-Schedule.

weitgehend erhalten, wahrend der Signalanteil in spateren Schritten vergleichs-
weise schnell zerstort wird. Abbildung 2.8 zeigt dieses Verhalten in Bezug auf
Bilder. Aus dem Grund des nichtlinearen Informationsverlust, der durch das Ver-
wenden der linearen Noise-Schedule entsteht, fuhrten Nichol und Dhariwal in [84]
die Cosine-Noise-Schedule ein. Sie definieren dafur die Funktion:

0] B Tts « ’
at—m, f(t)-cos(ijs 2), (2.35)

wobei s der Offset-Parameter, der dafur sorgt, dass das hinzugefugte Rauschen
im ersten Schritt nicht zu klein ist. Die cos? Funktion ist eine geeignete Funktion,
da sie zu einem Uber weite Bereiche naherungsweise linearen Abfall des noch ver-
bleibenden Anteils des ursprunglichen Signals Uber alle Zeitschritte hinweg fuhrt.
Die lineare Abnahme wird nur im Bereich der ersten und der letzten Zeitschritte
abgeflacht. Abbildung 2.7 verdeutlicht dieses Verhalten. Frihe Diffusionsschrit-
te halten mehr Information zuruck, sodass das Modell feine Details aus gering
verrauschten Daten lernen kann, wahrend spate Schritte das Signal zuverlassig
in Richtung nahezu reinen Rauschens fuhren. Damit verteilt die Cosine-Noise-
Schedule den Informationsverlust Uber die gesamte Zeit, gleichmafiger als eine
lineare Noise-Schedule, erreicht gegen Ende des Vorwartsprozesses trotzdem
einen Zustand, der nur aus Rauschen besteht. Der maximale Verlust pro Schritt
wird somit reduziert. In der Praxis fuhrt dies zu stabilerem Training und hoherer
Qualitat der generierten Bilder.
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t=5/8T t=7/8T

Linear

Cosine

Abbildung 2.8.: Die Abbildung zeigt ein Bild, das mithilfe der linearen Noise-
Schedule (oben) und der Cosine-Noise-Schedule (unten) ver-
rauscht wurde [84].

Ein weiterer Trick, der nachweislich zu einer héheren Qualitat der generierten
Daten beitragt, ist das Sampling mit einer Exponential Moving Average (EMA)
geglatteten Kopie der Modellparameter [31, 84, 88]. Dazu werden wahrend des
Trainings nicht nur die aktuellen, frei lernbaren Parameter des Modells aktuali-
siert, sondern zusatzlich eine zweite Kopie der Gewichte, die sogenannten EMA-
Gewichte. Diese werden bei jedem Optimierungsschritt mittels eines exponentiell
gewichteten Mittelwerts aktualisiert. Formal ergibt sich das Update durch

o), = a bl )+ (1— ), (2.36)

wobei 0 die aktuellen Modellparameter, Q(Etl)m die geglatteten Parameter und
a € [0,1] den Glattungsfaktor bezeichnet. Nach Abschluss des Trainings wird fir
das Sampling nicht das rohe Modell ) verwendet, sondern die geglattete Kopie
G(Etl)\m. Die Verwendung von EMA fir Modellparameter ist dabei eine Methode, die
nicht ausschlieBlich in Diffusionsmodellen angewendet wird. Vielmehr handelt es
sich um ein allgemeines Verfahren zur Stabilisierung des Trainings in neurona-
len Netzen, insbesondere in Kombination mit stochastischem Gradientenabstieg
und den damit verbundenen rauschbehafteten Parameter-Updates. EMA wirkt
dabei als eine Form impliziter Regularisierung und verbessert die Stabilitat der
Modellgeneralisation [89]. Gerade in Diffusionsmodellen spielt diese Glattung der
Parameter eine besondere Rolle, da die Updates in Diffusionsmodellen verrauscht
sind. Ein Grund dafur ist die zufallige Auswahl des Zeitschritts ¢, mit dem die
Schwierigkeit des Trainingsziels stark variiert. Ein anderer Grund ist die zufallige
Auswahl der Trainingsdaten im jeweiligen Optimierungsschritt. Dadurch repra-
sentieren die rohen Gewichte ) oft nur einen verrauschten Momentzustand
des Trainingsprozesses, wahrend die EMA-Gewichte einen geglatteten, zeitlich
integrierten Schatzer des tatsachlichen Modellverhaltens darstellen. Aus diesem
Grund werden in der Praxis die finalen Samples moderner Diffusionsmodelle
typischerweise mit den EMA-Gewichten erzeugt [31, 84, 88].
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2.4. Evaluierung von synthetischen Daten

Generative Modelle zielen darauf ab, Daten zu erzeugen, deren statistische Ver-
teilung moglichst gut mit der Verteilung der Trainingsdaten ubereinstimmt. Zur
Bewertung dieser Daten sind jedoch geeignete Evaluationsmethoden erforderlich.
Mit diesen Evaluationsmethoden lassen sich zwei Modelle miteinander vergleichen
oder die Validitat der erzeugten Daten nachweisen. Daflr reicht das Erreichen
des Trainingsziels, in Bezug auf einen niedrigen Trainingsfehler des Modells nicht
aus. Stattdessen ist eine externe Evaluation notwendig, die mithilfe spezifischer
Metriken oder Distanzmalien erfolgt. Eine Metrik ist ein Distanzmal3, das nichtne-
gativ ist, nur far identische Elemente den Wert Null annimmt, symmetrisch ist
und die Dreiecksungleichung erfullt [90]. Viele der als Evaluationsmald genutzten
Distanzmale erflullen nicht alle Eigenschaften.

Ein zentraler Ansatz zur Bewertung synthetischer Daten besteht darin, die statis-
tische Ahnlichkeit zwischen der Verteilung der echten und der generierten Daten
zu messen. Hierbei kommen Abstandsmafe wie die KLD, die Jensen-Shannon-
Divergenz oder die FID zum Einsatz [20]. Diese AhnlichkeitsmaRe quantifizieren
die Distanz zwischen zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen und ermadglichen eine
objektive Einschatzung, wie gut das generative Modell die zugrundeliegende Da-
tenverteilung reproduzieren kann. Die Evaluation erfolgt auf der Verteilungsebene
und nicht auf der Ebene einzelner Beispiele, was insbesondere im Kontext von
Bilddaten relevant ist, da visuelle Qualitat allein kein verlasslicher Indikator fur
statistische Ahnlichkeit ist.

Soll die Qualitat einzelner synthetischer Bilder bewertet werden, kbnnen soge-
nannte Diskriminatoren eingesetzt werden. Dabei handelt es sich um Modelle, die
darauf trainiert sind, zwischen echten und generierten Bildern zu unterscheiden
[14, 16]. Die Motivation dieser Vorgehensweise liegt darin, dass synthetische
Daten, die der Originalverteilung stark ahneln, nur schwer durch eine Trennfunkti-
on von echten Daten unterschieden werden kdnnen [91]. Ein Diskriminator, der
Schwierigkeiten hat, zwischen echten und synthetischen Bildern zu unterscheiden,
liefert ein indirektes MaR flur die Qualitat der erzeugten Bilder. Diese Bewertungs-
methode operiert auf der Ebene einzelner Bilder und ist im Besonderen fur visuelle
Inspektionen sowie sicherheitskritische Anwendungsbereiche relevant [92]. Ob-
wohl generierte Bilder visuell eine hohe Qualitadt aufweisen und von Menschen
nicht zuverlassig von echten Bildern unterscheidbar sind, lassen sie sich durch
trainierte Diskriminatoren mit hoher Genauigkeit identifizieren [16].

2.4.1. Inception Score

Der Inception Score ist ein Mal§ zur Bewertung der Leistungsfahigkeit generativer
Bildmodelle [26]. Die Berechnung des Inception Scores erfordert ein vortrainiertes
Klassifikationsmodell, das entweder auf den Trainingslabels des generativen Mo-
dells [93] oder auf einem externen Datensatz mit Uberlappenden Klassen trainiert
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wurde. Der Inception Score basiert auf zwei zentralen Annahmen. Erstens wird
angenommen, dass eine eindeutige Klassenzuordnung generierter Bilder durch
das Klassifikationsmodell als Indikator fur visuelle Qualitat interpretiert werden
kann. Diese Eigenschaft wird Uber die Entropie der bedingten Klassifikationsver-
teilung p(y|z) gemessen [19, 26, 28, 93]. Zweitens wird vorausgesetzt, dass ein
gutes generatives Modell in der Lage ist, eine Vielzahl unterschiedlicher Bilder zu
erzeugen, die verschiedene Klassen abdecken. Dies zeigt sich in einer moglichst
gleichmaRBigen Verteilung der marginalen Klassifikationsverteilung p(y) Uber alle
generierten Bilder [19, 26, 28, 93]. Der Inception Score ergibt sich formal aus der
exponentiellen Erwartung der KLD zwischen der bedingten Verteilung p(y|x) und
der marginalen Verteilung p(y) und bildet somit die beiden Eigenschaft ab, die
ein gutes Modell erflllen soll. Formal gilt [26]:

IS(G) = exp (Eanc D (p(y]2) || p))]) (2.37)

Die KLD nimmt hohe Werte an, wenn p(y|z) eine niedrige Entropie aufweist,
wahrend p(y) eine hohe Entropie besitzt. In der Praxis wird ein hdherer Inception
Score als Hinweis auf bessere Modellleistung interpretiert.

2.4.2. Fréchet-Inception-Distanz

Die FID ist ein Distanzmal3, das auch aus der synthetischen Bildgenerierung
kommt. Sie bewertet nicht die Qualitat einzelner Bilder, sondern die Fahigkeit
des Modells, die Verteilung der Originalbilder zu reproduzieren. Dafur werden
die realen und generierten Bilder zunachst mithilfe eines Feature-Extraktors in
eine niedrigdimensionale und semantisch bedeutungsvollere Reprasentation ge-
bracht. Diese ermoglicht es, die Unterschiede und Gemeinsamkeiten besser zu
analysieren, da die Verteilungen der Bilder in einem Merkmalsraum verglichen
werden, der auf semantisch relevante Bildstrukturen fokussiert ist. Zusatzlich
ist die Berechenbarkeit der FID erst durch die niedrigere Dimensionalitat der
abgebildeten Daten gegeben [25]. Bei Bildern wird dafltr ein vortrainiertes CNN
verwendet, urspringlich und namensgebend, das Inception Modell. Das Inception
Modell ist ein Modell, welches auf dem ImageNet-Datensatz auf die Klassifikati-
on von Bildern trainiert wurde [94]. Um die kodierte Reprasentation der Bilder
zu enthalten, wird die Ausgabe des Embedding-Layers, dem letzten Layer vor
dem Klassifikationskopf verwendet. Dieser liefert einen eindimensionalen Vektor,
der semantisch relevante Bildmerkmale reprasentiert [95]. Die Ausgaben des
Embedding-Layers kénnen hinsichtlich aller generierten und realen Bilder als mul-
tivariate Wahrscheinlichkeitsverteilung angenommen werden. Die Ahnlichkeiten
der beiden Verteilungen lassen sich Uber ihre statistischen Momente analysieren,
da sie die charakteristischen Eigenschaften von Wahrscheinlichkeitsverteilung
angeben. Der k-te Moment einer Wahrscheinlichkeitsverteilung ist definiert als
my = E[X*], und der k-te zentrale Moment als py, = E[(X — 11)*] [96]. Aus Griinden
der numerischen Stabilitat und Berechenbarkeit werden die Verteilungen nur
anhand der ersten zwei Momente verglichen. Nach dem Maximum-Entropy-Prinzip
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wird angenommen, dass die multivariaten Verteilungen aus dem Embedding
Layer Gaulischen Verteilungen entsprechen, da diese Verteilungen unter der Be-
rucksichtigung der ersten zwei Momente keine zusatzlichen Annahmen enthalt
[97]. Die Ahnlichkeit zwischen zwei GauRschen Verteilungen kann mithilfe der
Fréchet-Distance (FD) berechnet werden [25]. Somit ist die FID definiert als die
FD zwischen zwei gauBschen Approximationen und man erhalt formal:

FD = || — pool3 + Tr (E+2w—2(22w)1/2), (2.38)

wobei p und p,, die Mittelwerte der beiden Verteilungen sind, ¥ und ¥, die
entsprechenden Kovarianzmatrizen, Tr die Spur einer Matrix, also die Summe
ihrer Diagonalelemente und (£3,,)"/? die Matrixwurzel des Produkts der beiden
Kovarianzmatrizen darstellt [98]. Ein FID-Wert von Null bedeutet, dass die beiden
Gaulischen Verteilungen identisch sind. Ein FID-Wert von Null in Bezug auf Bilder,
bedeutet jedoch nicht, dass die Verteilungen der Bilder identisch sind. Das liegt
daran, dass die FID lediglich auf dem ersten und zweiten Moment basiert und
somit Unterschiede in hoheren Momenten der Verteilung nicht abbildet. Dies
wird exemplarisch im eindimensionalen Fall in Abbildung 2.9 deutlich, wo zwei
unterschiedliche Verteilungen einen FID-Wert von 0 aufweisen. Die FID stellt somit
lediglich eine approximative der tatsachlichen Distanz zwischen zwei Verteilungen
dar. In der Praxis gilt jedoch die Annahme als gerechtfertigt, dass eine geringe FID

Dichten Normal vs. bimodal (p=0, Var=1)
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Abbildung 2.9.: Vergleich der Dichtefunktionen einer Standardnormalverteilung
N(0,1) und einer bimodalen Mischung aus zwei Normalvertei-
lungen mit gleicher Gesamtvarianz. Die Mischung besteht aus
0,5-N(—a, s*)+0,5-N(+a, s*) mita = 0,95 und s? = 1—a? = 0,0975,
sodass die Gesamtvarianz Var(X) = s? + a? = 1 betragt. Trotz un-
terschiedlicher Verteilungen ergibt sich ein FD von 0 da Mittelwert
und Varianz identisch sind.

ein Indikator fir die Qualitat eines generativen Modells hinsichtlich der Ahnlichkeit
der Verteilungen der generierten Bilder und der realen Bilder ist [99].
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Die FID hangt, wie Chong und Forsyth [28] zeigen, von der GroBe der verwendeten
Stichprobe ab und weist einen systematischen Bias auf, der mit der Stichpro-
bengrofSe skaliert und modellabhangig ist. Dadurch konnen zwei Modelle bei
gleicher Qualitat und begrenzter StichprobengrofRe unterschiedliche FID-Werte
erhalten. Eine feste Anzahl an Samples gewahrleistet somit keine verlassliche
Vergleichbarkeit. Um diesen Bias zu reduzieren, schlagen die Autoren vor, die
FID far verschiedene StichprobengréRen zu berechnen und anschlieBend eine
Regression in 1/n durchzufiihren, um den Grenzwert fir n — oo zu extrapolieren.
Der so berechnete Wert wird als FID,, bezeichnet und stellt eine bias-reduzierte
Schatzung dar [28].

2.5. Zufallige Projektionen

Zufallige Projektionen finden Anwendung im Rahmen des Johnson-Lindenstrauss-
Lemmas, das ein fundamentales Resultat zur Erhaltung von Distanzen bei linearer
Dimensionsreduktion darstellt. Das Lemma besagt, dass eine Menge von Punkten
aus einem hochdimensionalen Raum mithilfe einer geeigneten linearen Projekti-
onsmatrix in einen Raum niedrigerer Dimension abgebildet werden kann. Dabei
bleiben die paarweisen Distanzen zwischen den Punkten mit hoher Wahrschein-
lichkeit erhalten. Eine geeignet gewahlte Zufallsmatrix kann dabei als Projekti-
onsmatrix dienen. Typischerweise bestehen die Eintrage einer Zufallsmatrix aus
unabhangigen und identisch verteilten Zufallsvariablen. Eine normalisierte qua-
dratische Zufallsmatrix besitzt mit hoher Wahrscheinlichkeit nahezu orthonormale
Spalten und erhalt dadurch die paarweisen euklidischen Abstande der Daten.
Eine nicht quadratische normalisierte Zufallsmatrix ist nicht orthogonal, erfullt
jedoch mit hoher Wahrscheinlichkeit eine annahernd isometrische Abbildung. Das
bedeutet, dass paarweise Distanzen bis auf einen kontrollierten Fehler erhalten
bleiben [100].

Ein weiteres Anwendungsgebiet zufalliger Projektionen ist das Compressed-
Sensing. Compressed-Sensing ist ein Forschungsfeld, das sich an der Schnittstelle
von Informatik und Signalverarbeitung ansiedelt [101, 102]. Ziel des Compressed-
Sensing ist es, dunn besetzte (sparse) Signale x € X C R" durch eine moglichst
geringe Anzahl linearer Messungen y € Y C R™ zu reprasentieren. Ein dinn
besetzter beziehungsweise k-sparser Vektor x ist ein Vektor, der hochstens £ < n
nichtnull Elemente besitzt. Die zugehoérigen Indizes ¢, fur die z; # 0 gilt, sind
dabei unbekannt und folgen keiner Struktur.

Da das Ziel verfolgt wird, x mit so wenig linearen Messungen wie moglich darzustel-
len, gilt m < n, sodass es sich bei der Transformation um eine Dimensionsreduktion
handelt. Eine moégliche Anwendung besteht darin, z; € R” und i« € N durch die
Abbildung A € R™*" in niedrigdimensionale Vektoren y; € R™ zu transformieren,
und anschlieBend die sparsen Vektoren aus den niedrigdimensionalen Vektoren
wieder zu rekonstruieren [103]. Dadurch kann Speicherplatz eingespart werden,
da das ursprungliche Signal mit hoher Genauigkeit rekonstruiert werden kann.
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Ein alternatives Ziel besteht darin, die geometrische Struktur der Daten unter
der Transformation zu bewahren. Das bedeutet, die Dimension der Matrix A wird
so gewahlt, dass die paarweisen Abstande zwischen Vektoren vor und nach der
Abbildung erhalten bleiben. Beide Anwendungen verfolgen das Ziel einer Dimen-
sionsreduktion mit kontrolliertem Informationsverlust. Der Informationsverlust
wird dabei jedoch unterschiedlich definiert. Bei der Signalrekonstruktion steht
im Vordergrund, wie genau das ursprungliche Signal aus der niedrigdimensiona-
len Darstellung rekonstruiert werden kann. Bei der Strukturerhaltung hingegen
beschreibt der Informationsverlust das Ausmal, in dem sich die relativen Ab-
stande zwischen den Vektoren durch die Transformation verandern. Es lasst sich
zeigen, dass beide Zielsetzungen eng miteinander verwandt sind. Allerdings un-
terscheidet sich die Toleranz gegenUber Verzerrungen. Die Rekonstruktion liefert
eine strikte Grenze fur den zulassigen Informationsverlust. Die Strukturerhaltung
hingegen erlaubt eine flexiblere Grenze, deren Ausmafl von der jeweiligen An-
wendung und der akzeptierten Verzerrungstoleranz abhangt. Beide Falle lassen
sich mathematisch beschreiben durch:

y=Axr mit Ae R™", (2.39)

oder auch mit Berucksichtigung eines Messfehlers oder Stérung in den urspring-
lichen Daten:
y = Axr + ¢, (2.40)

mit einem Stoérterm £ € R™ und der Projektionsmatrix A, die GUber alle Messun-
gen hinweg konstant ist [104]. Die von Candeés in [103] vorgestellte Restricted-
Isometry-Property (RIP) garantiert eine verlustfreie Rekonstruktion dinn besetzter
Signale und liefert Aussagen Uber die Strukturerhaltung unter der Projektion [104].
Dabei erfillt eine Matrix A € R™*" die RIP der Ordnung k, wenn es eine Konstante
0, gibt, sodass fur alle k-sparsamen Vektoren x € R” gilt [103]:

(1= d)ll=lls < [[Az[l3 < (1 + o) [l]3- (2.41)

Dabei ist || ||» die euklidische Norm, §;. die Restricted-Isometry-Konstante (RIC) fir
die gilt 6; € [0, 1]. Die RIC ist die kleinste skalare Zahl, fur die die Ungleichung fur
alle k-sparsen Vektoren x wahr ist. Sie hangt insbesondere von der Dimension m
der Projektion sowie vom Sparsitatsgrad k ab.

Die RIP vergleicht die euklidischen Langen des k-sparsen Vektors z und seinem Bild
y unter der Abbildung A. Dabei wird die Lange des Vektors im Bild um héchstens
den relativen Faktor ¢, verandert. Auch die Veranderung des Abstands durch die
Abbildung A, zwischen zwei k-sparsen Vektoren, der definiert ist als ||z, — 5|3,
lasst sich durch die RIP beschranken. Dabei setzen wir h = x; — x5, da z; und z4
k-sparse sind, folgt, dass h hochstens 2k-sparse ist. Setzt man dies in die RIP ein,
erhalt man:

(1= dan)[1l[3 < [|AR]Z < (1+ d21) 1213 (2.42)

Somit verandern sich die Abstande zwischen zwei k-sparsen Vektoren um héchs-
tens 9o
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Soll durch die Transformation die Struktur der Daten erhalten bleiben, muss die
Projektionsmatrix A eine niedrige RIC fUr k£ beziehungsweise 2k besitzen. Sollen
die transformierten Vektoren rekonstruiert werden muss:

o < V2 —1, (2.43)

gelten. In diesem Fall ist eine eindeutige Rekonstruktion maoglich, wenn die Daten
nicht verrauscht sind und eine stabile Rekonstruktion, wenn sie verrauscht sind.
Die Rekonstruktion erfolgt durch die Minimierung von:

o1
T = argmin §|]Az—y||§ + AM2|l1s (2.44)

die auch als /;-Minimierung mit Strafterm oder Lasso-Regression bezeichnet
wird [105, 106]. Das Bestimmen der RIC einer gegebenen Matrix A fUr eine
vorgegebene Sparsity k ist jedoch NP-schwer [107, 108].

Jedoch Iasst sich zeigen, dass sowohl gaulSsche als auch sub-gauRsche Zufallsma-
trizen eine geeignete RIC besitzen [109]. Dabei handelt es sich um Matrizen, deren
Eintrdge unabhangige und identisch verteilte sub-gausche Zufallsvariablen sind.
Sei A € R™*" eine sub-gaulSsche Zufallsmatrix. Ist die Dimension der normierten
Matrix A = \/—%A grofs genug erfullt sie mit hoher Wahrscheinlichkeit die RIP der
Ordnung k fur jedes Sparsity-Level k € 1,...,n und jede gewlnschte Genauigkeit
9 € (0,1). Konkret gilt nach [110]:

m > 052k log (%) = 5 (A) <4, (2.45)
mit Wahrscheinlichkeit mindestens:
1 — 2exp(—cd*m), (2.46)

wobei C' eine Konstante ist, die groBer als Null ist. Diese Bedingung garantiert,
dass die Lange eines k-sparsamen Vektors = € R” unter der Projektion durch A
nur um hochstens § verzerrt wird. Um zusatzlich sicherzustellen, dass auch die
euklidische Distanz zwischen zwei k-sparsamen Vektoren z;, z; € R"flri # j nur
um héchstens § verzerrt wird, muss die Matrix A die RIP der Ordnung 2k erfiillen
(siehe Gleichung (2.42)). Daraus folgt, dass man fur ein gegebenes m den Fehler
der Verzerrung, der Lange der Vektoren, als einzelne mit £ oder den Abstanden
zwischen zwei Punkten, mit 2k bestimmen kann:

5> \/C-k:-log (ﬂ)l (2.47)

k m

Die Dimension von A, die hinreichend ist, um Rekonstruktion zu erméglichen, lasst
sich aus Gleichung (2.45) und Gleichung (2.43) bestimmen. Die Rekonstruktion
basiert auf der RIP der Ordnung 2k und es muss & kleiner als v/2 — 1 gelten.
Setzt man den gewiunschten Wert fur ¢ in (2.45) ein, ergibt sich die Anzahl an
Messungen m, die bendtigt werden, um eine Rekonstruktion mit hoher Wahr-
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scheinlichkeit zu gewahrleisten. Diese Schatzung fur m ist eine obere Schranke
far die Rekonstruktion und deshalb sehr grof8. Eine untere Schranke lasst sich aus
Li et al. [111] ableiten, die eine Schranke fir ¢, liefern.

Theoretisch lasst sich zeigen, dass die Anzahl bendtigter Messungen flr eine
stabile Rekonstruktion asymptotisch geringer sein kann. Foucart und Rauhut
zeigen in [112], dass bereits

m > Cklog<ﬂ> , (2.48)
m

Messungen ausreichen kdnnen, um eine stabile Rekonstruktion mittels ¢;-
Minimierung zu ermoglichen. Bei dieser Abschatzung handelt es sich um eine
asymptotische Optimalitatsaussage.

Der Unterschied der Abschatzungen fur m der beiden Schranken, wird im Folgen-
den anhand eines Beispiels illustriert. Gegeben seien Vektoren z; € R" mit

n=64-64-4=16384

und einer Sparsity von k£ = 1000. Eine stabile Rekonstruktion auf Basis der RIP
der Ordnung 2k ist hinreichend gewéhrleistet, wenn . < V2 — 1 gilt. Setzt
man beispielhaft d5, = 0,4 in Gleichung (2.45) ein, ergibt sich die hinreichende
Abschatzung

e- 16384

> 0629k (@)Z . 6.25 - 2000 - 1
m 2, C 0, 2klog oF C-6,25-2000 - log 5000

) ~39-10'C. (2.49)
Selbst fur moderate Konstanten C' liegt die so erhaltene Messzahl in einer GréRen-
ordnung, die die urspringliche Dimension n Ubersteigt und damit nicht sinnvoll
ist. Dieses Beispiel verdeutlicht den stark konservativen Charakter RIP-basierter
hinreichender Schranken.

Die asymptotische Schranke aus Gleichung (2.48) zeigt demgegenuber, dass die
theoretisch minimale Messzahl flir eine stabile Rekonstruktion wesentlich geringer
sein kann. Bezogen auf das Beispiel ist die Ungleichung aus Gleichung 2.48 fur
m = 4000 und C' < 2.84 erfullt. Diese Aussage beschreibt jedoch ausschlieBlich
die prinzipiell erreichbare Gréllenordnung der Messzahl und erlaubt keine kon-
krete numerische Abschatzung fur gegebene Parameter. Der Vergleich macht
deutlich, dass zwischen konstruktiven RIP-basierten Garantien und optimalen
asymptotischen Resultaten eine erhebliche Lucke bestehen kann.

Zufallsprojektionen erweisen sich insgesamt als eine geeighete Methode zur Di-
mensionsreduktion diunnbesetzter Vektoren, auch wenn die tatsachlich bendtigte
Messzahl in der Praxis deutlich unterhalb strenger RIP-Grenzen liegen kann.

In vielen Anwendungen, in denen zufallige Projektionen eingesetzt werden, sind
die zu verarbeitenden Signale x € R" nicht dinn besetzt [109]. Es existiert jedoch
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eine verlustfreie und umkehrbare Transformation ® : R* — R"”, sodass das trans-
formierte Signal ¢ = ®(x) eine diinnbesetzte Struktur aufweist. Das urspriingliche
Signal lasst sich somit als z = ®~!(c) darstellen, wobei c ein k-sparser Vektor ist.
Die Transformation ® kann beispielsweise eine Basiswechseltransformation oder
auch eine allgemeine, nichtlineare, aber invertierbare Abbildung sein [104]. Bei-
spiele fur solche Transformationen sind Wavelet- oder Fourier-Transformationen,
die in der Signalverarbeitung eingesetzt werden, um Signale in dinnbesetzte
Signale zu transformieren.

2.6. Welfords Algorithmus zur Berechnung von
Mittelwert und Kovarianz

Zur Berechnung der FID zwischen zwei Datensatzen werden der Mittelwert und
die Kovarianzmatrix der beiden Datensatze bendétigt. Die Standardformel fur den
Mittelwert einer Menge von m Vektoren z®) ¢ R* mit k € {1,...,m}, wobei 2*)
den k-ten Vektor des Datensatzes bezeichnet, ist in vektorisierter Form definiert
als [113, 114]:

m

1

r=— z® 2.50
— ; (2.50)
und die Kovarianzmatrix X € R"*" definiert als [113]:
cov(zy,zy) ... cov(xy,xy,)
> — : : , (2.51)
cov(xy,, 1) ... cov(xy,,x,)

wobei xz(-k) die i-te Komponente des k-ten Vektors ist und die Kovarianz zwischen
den Komponenten i und j uber alle Vektoren berechnet wird. Die aus einem
Datensatz stammende Kovarianz zwischen z; und z; ist definiert als:

1 m
cov(zy, z;) = HZ(@’” — 7)) — ;). (2.52)
k=1

Obwohl diese Formel in zahlreichen Anwendungsbereichen nutzlich ist, weist sie
Einschrankungen auf. Ein wesentlicher Nachteil besteht darin, dass der gesamte
Datensatz zum selben Zeitpunkt im Speicher vorliegen muss, da fur die Berech-
nung des Mittelwerts und der Kovarianz zwei vollstandige Durchlaufe uber die
Daten erforderlich sind [114].

Welford |6st dieses Problem in [115], indem er einen Online-Algorithmus zur
Berechnung der Varianz und des Mittelwertes einfuhrt. Ein Online-Algorithmus
ist ein Algorithmus, der eingehende Daten schrittweise verarbeitet, ohne dass
der vollstandige Datensatz vorliegen muss. Stattdessen werden eingehende
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Datenstrome sequenziell verarbeitet [116, 117]. Der Algorithmus ist so konzipiert,
dass der Datensatz nur einmal durchlaufen wird und nur die einzelnen Mittelwerte
und Kovarianzen gespeichert und sequenziell aktualisiert werden. Es ergibt sich
die Formel fur das Update des Mittelwertes:

1

k+1l) _ m(k) o =
T v+ E 1

(z*+D) — z(R)y, (2.53)

wobei z¥) der Mittelwert zum Zeitpunkt des k-ten Vektors ist [115]. Fiir die Ko-
varianz wird im Online-Verfahren nicht direkt die Kovarianzmatrix X aktualisiert,
sondern eine akkumulierte Streumatrix S. Aus S ergibt sich die Kovarianzma-
trix erst nach Abschluss aller Updates durch eine Skalierung. Sei dazu S die
Streumatrix nach k£ Beobachtungen. Fur das Update gilt [114, 115]:

gk+1) — gk) 4 (x(k—i—l) _ j(k)) (:L,(/c—i—l) _ j(kﬂ))f (2.54)

Nach m Vektoren erhalt man daraus die Stichprobenkovarianz als:

1
3= — Sm) (2.55)

Die vorgestellten Update-Formeln ermdglichen eine speichereffiziente und nu-
merisch stabile Berechnung der Mittelwerte und Kovarianzmatrix, ohne dass der
gesamte Datensatz gleichzeitig vorliegen muss [115]. Dies ist insbesondere bei
groBen Datenmengen von Vorteil. Vor allem fur das Berechnen der FID stellt
Welfords Algorithmus eine praktikable und robuste Alternative dar, da die extra-
hierten Features nur zum Zeitpunkt des Updates bendtigt werden und danach
verworfen werden kénnen.
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In diesem Kapitel wird die Fréchet-Radar-Distance (FRD) vorgestellt und begriindet,
warum sie fur die Bewertung der Qualitat synthetischer Radar-Daten geeignet
ist. Zusatzlich werden die parametrisch gesteuerten Pseudoradar-Generatoren
vorgestellt, die in den Experimenten verwendet werden, um das Distanzmals
zu validieren. Hierbei stutzt sich dieses Kapitel auf die im vorherigen Abschnitt
beschriebenen theoretischen Grundlagen, die die Basis fur die Entwicklung und
Bewertung der vorgestellten Methoden bilden.

3.1. FRD fur Radar-Daten

Die FID ist ein DistanzmalR zur Qualitatsbewertung synthetisch erzeugter Bilder
(vgl. Abschnitt 2.4.2). Das Distanzmal misst jedoch nur den Abstand zwischen
zwei Bilddatensatzen (siehe Abschnitt 2.4.2). Die Qualitatsbewertung von synthe-
tischen Daten erfolgt indirekt, indem statistische Unterschiede zwischen realen
und synthetisch erzeugten Daten gemessen werden. Die Berechnung der Distanz
basiert auf einem vortrainierten Feature-Extraktor. Dieser transformiert die Bilder
in einen semantisch aussagekraftigen Merkmalsraum [118]. In diesem Raum wer-
den die Mittelwerte und Kovarianzmatrizen der realen und synthetischen Daten
geschatzt. Der Abstand zwischen beiden Verteilungen wird anschlieend mithilfe
der Fréchet-Distanz berechnet (siehe Gleichung 2.38).

Die Transformation der Daten durch den Feature-Extraktor erfullt bei der Berech-
nung der FID zwei zentrale Funktionen. Zum einen Uberfuhrt sie die Bilddaten
in einen Merkmalsraum, in dem semantisch relevante Strukturen expliziter re-
prasentiert sind. Zum anderen reduziert sie die Dimensionalitat der Daten. Die
Dimensionsreduktion ist notwendig, da die Dimension ausschlaggebend fur die
Zeitkomplexitat der Kovarianzmatrixschatzung ist. Befinden sich die Daten in
einem Raum mit Dimension d, so besitzt die Kovarianzmatrix die Form C' € R%*4,
Die numerische Stabilitat der Schatzung der Kovarianzmatrix hangt von ihrer
Dimensionalitat und der Anzahl der gegebenen Datenpunkte n ab [119]. Gilt
fur die Schatzung n < d, besitzt die Kovarianzmatrix hochstens den Rang n — 1
[119-121]. Die Kovarianzmatrix hat dadurch keinen vollen Rang und ist somit
schlecht konditioniert. Weil die FID unter anderem Matrixmultiplikationen und
die Berechnung der Matrixwurzel der Kovarianzmatrizen erfordert, fUhrt eine
schlechte Konditionierung dieser Matrizen zu Instabilitaten in der FID-Berechnung.
Selbst fur n = d ist die Schatzung stark verrauscht und numerisch instabil, was
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die Aussagekraft der FID beeintrachtigt [28, 120]. Damit wird die Dimensionalitat
des Merkmalsraums zu einem zentralen Engpass der Methode, da sie die minimal
erforderliche StichprobengrofSe fur eine stabile Schatzung bestimmt. Zusatzlich
beeinflusst die Dimensionalitat d den Rechenaufwand der FD-Berechnung (sie-
he Gleichung 2.38). Insbesondere tragt die Berechnung der Matrixwurzel einer
d x d-Matrix mit einer Zeitkomplexitat von O(d®) wesentlich zu den Gesamtkos-
ten bei. Sowohl der Stichprobenbedarf als auch der Rechenaufwand skalieren
somit direkt mit der Dimensionalitat des Feature-Vektors. Die Verwendung eines
Feature-Extraktors mit kontrollierter Ausgabedimension ist daher nicht nur aus
inhaltlichen, sondern auch aus numerischen und rechentechnischen Grunden
entscheidend fur eine stabile und effiziente FID-Berechnung. Entsprechend sind
diese Aspekte auch bei der Definition einer FRD zu bertcksichtigen.

Zunachst werden die Faktoren betrachtet, die das Inception-Netz als Feature-
Extraktor fur die Berechnung der FID etabliert haben. Ein zentraler Faktor ist
die Festlegung der zugrundeliegenden Lernaufgabe des Feature-Extraktors. Das
Inception-Netz wird vor seiner Verwendung als Feature-Extraktor auf die Klas-
sifikation von Bildern trainiert. Dieser Ansatz beruht auf der Annahme, dass
Merkmalsreprasentationen, die fur die Klassifikation geeignet sind zugleich eine
hohe Trennscharfe zur Unterscheidung visueller Inhalte besitzen. Ein weiterer
Faktor betrifft die Einigung auf den ImageNet-Datensatz als Trainingsgrundlage.
Durch seine grofBe inhaltliche Vielfalt, in Kombination mit einem Uberwachten
Klassifikationstraining, entsteht ein Feature-Extraktor, der ein breites Spektrum vi-
sueller Strukturen abbildet und sich flr den Vergleich von Bildverteilungen eignet.
Ein dritter Faktor ist die Standardisierung des Eingabeformats. Das Inception-Netz
verwendet ein fest definiertes Eingabeformat, auf das Bilder unterschiedlicher
Auflésung vor der Verarbeitung abgebildet werden. Diese Vereinheitlichung ermég-
licht eine konsistente Merkmalsextraktion, unabhangig von der urspringlichen
Bildauflésung. In ihrer Kombination haben diese Faktoren dazu gefuhrt, dass das
Inception-Netz als Feature-Extraktor fur die FID verwendet wird. Somit entspricht
die Wahl den etablierten Konventionen. Sie ist jedoch nicht theoretisch begrindet,
da alternative Formulierungen ebenfalls mdéglich sind.

FUr Radar-Daten existieren bislang keine vergleichbaren Konventionen zur Wahl
eines vortrainierten Feature-Extraktors. Dies ist unter anderem auf die starke
Domanenspezifik von Radar-Daten zuruckzufuhren. Bei Radar-Daten fuhren schon
geringe Unterschiede in der Sensorarchitektur, im Frequenzband, oder im Anwen-
dungsszenario zu signifikanten Verteilungsverschiebungen [50]. Zusatzlich fehlen
offentlich zugangliche, standardisierte Radar-Datensatze in ausreichender Grolie,
die das Training eines universellen Feature-Extraktors ermoglichen wirden [37,
50, 122]. Des Weiteren lasst sich fur Radar-Daten kein eindeutig definiertes Trai-
ningsziel fur einen Feature-Extraktor festlegen. Im Gegensatz zu Bildern, in denen
Objekte als vollstandige und konsistente Strukturen erscheinen, liefern Radar-
Punktwolken lediglich fragmentierte Reflexionen einzelner Objektteile. Da diese
Reflexionen stark szenen- und sensorabhangig sind, lasst sich keine stabile Zuord-
nung zu festen Objektklassen definieren. Dadurch ist ein klassifikationsbasiertes
Trainingsziel fUr Radar-Daten ungeeignet. Alternative Trainingsziele mussten an
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spezifische Aufgaben oder Szenarien gekoppelt werden, was die Entwicklung eines
domanenubergreifend einsetzbaren, vortrainierten Feature-Extraktors erheblich
einschrankt. Diese Punkte motivieren den Einsatz eines trainingsunabhangigen
Feature-Extraktors, der ohne domanenspezifisches Trainingsziel, annotierte Da-
tensatze und sensorabhangiges Vortraining auskommt.

Aus diesem Grund wird im Folgenden ein trainingsunabhangiger Ansatz zur Be-
rechnung der FRD vorgestellt der auf zufalligen Projektionen, als Feature-Extraktor
(siehe Abschnitt 2.5) basiert. Da zufallige Projektionen eine dinnbesetzte Dar-
stellung der Radar-Daten erfordern, werden diese zunachst in ein geeignetes
Format ubertragen. Dafur werden die Radar-Punktwolken durch ein verlustfrei-
es Diskretisierungsverfahren in eine rasterbasierte Struktur Gberfuhrt, die eine
einheitliche und strukturierte Eingabeform bereitstellt. AnschlieSend wird diese
diskretisierte Darstellung, mittels zufalliger Projektionen in einen niedrigdimensio-
nalen Merkmalsraum abgebildet. In diesem Merkmalsraum lassen sich statistische
KenngroRen effizient bestimmen. Auf Basis der statistischen KenngroRen wird
die FD als Distanzmals zwischen zwei Datensatzen berechnet. Die Abfolge dieser
Schritte bildet eine geschlossene Pipeline zur Bewertung synthetischer Radar-
Daten, die in den folgenden Abschnitten detailliert beschrieben wird.

3.1.1. Diskretisierung von Radar-Punktwolken

Zur Uberfiihrung von Radar-Punktwolken, in eine fiir die weitere Verarbeitung
geeignete Form, wird ein Diskretisierungsverfahren eingesetzt. Ziel ist es, die
unregelmaliig verteilten Punktdaten ohne Informationsverlust, in eine struktu-
rierte, rasterbasierte und sparse Darstellung zu UberfGhren. Dafur wird fur den
Wertebereich der Punktkoordinaten ein regelmaRiges Gitter definiert. Die Gitter-
groRe wird vorab festgelegt und orientiert sich an der maximalen Anzahl von
Punkten, die das Radarsystem erfassen kann. Diese ist durch physikalische und
technische Eigenschaften des Sensors begrenzt. Auf Basis dieser Obergrenze,
kann eine geeignete Gitterauflosung gewahlt werden, die eine sparse Belegung
des Rasters sicherstellt. Anschliellend wird jeder Punkt genau einer Gitterzelle und
jeder Gitterzelle héchstens einen Punkt zugeordnet. Die Zuordnung erfolgt anhand
der minimalen euklidischen Distanz, zwischen dem Punkt und dem Mittelpunkt
der jeweiligen Gitterzelle.

Dieses Zuordnungsproblem lasst sich als Linear-Sum-Assignment-Problem (LSAP)
formulieren bei dem eine Menge von Objekten einer Menge von Positionen unter
Berucksichtigung individueller Kosten zugewiesen werden [123]. Im klassischen
LSAP werden N Aufgaben N Agenten zugewiesen, wobei jede Zuweisung mit
Kosten verbunden ist. Fur die Zuweisung von Punkten zu Gitterzellen werden
maximal k < N Punkte einer Menge von N Gitterzellen zugewiesen. Die Kosten
der Zuweisung eines Punktes i zur Gitterzelle j, werden durch die euklidische
Distanz zwischen dem Punkt und dem Mittelpunkt der Zelle beschrieben und als
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Abbildung 3.1.: Visualisierung der optimalen Zuordnung von Punkten zu Grid-
Zentren mit 10 Punkten und einer Grid-GroBe von 5 x 5 und
einem vorgegebenen Wertebereich

c;; definiert. Das lineare Optimierungsproblem lasst sich somit definieren als:

k N
THZZ%% (3.1)

i=1 j=1

unter den Nebenbedingungen:

N
S wy=1 Vie{l,... k} (3.2)
j=1
k
> wy <1 Vie{l,...,N} (3.3)
=1

Dabei gibt z;; = 1 an, dass Punkt i der Gitterzelle j zugewiesen wurde. Ziel ist
es, die Gesamtkosten der Zuordnung zu minimieren (siehe Abbildung 3.1). Die
exakte Losung dieses Problems kann mit dem Ungarischen Algorithmus in O(N?)
berechnet werden. Zur Reduktion der Rechenkomplexitat kann ein heuristischer
Ansatz verwendet werden. Dabei werden zunachst alle Gitterzellen identifiziert,
denen genau ein Punkt zugeordnet werden kann, und diese Zuordnungen direkt
festgelegt. Danach wird ein lineares Zuweisungsproblem mit den noch Ubrig
gebliebenen Grid-Zellen und Punkten geldst. Dieser Ansatz liefert in der Praxis eine
ausreichende Qualitat, garantiert jedoch keine optimale Losung. Die Speicherung
der Punkte im Gitter erfolgt durch eine binare Belegungsinformation in der ersten
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Dimension. Erganzend werden die relativen Abweichungen vom Zellmittelpunkt,
in z und y in der zweiten und dritten Dimension jeder Gitterzelle gespeichert. Die
Speicherung der Abweichungen ermaoglicht eine verlustfreie Rekonstruktion der
Punktwolke aus der Gitterdarstellung (vgl. Abb. 3.2). Liegen fur einen detektierten
Punkt weitere radarspezifischen Informationen vor, werden diese ebenfalls in der
jeweiligen Gitterzelle gespeichert. Dieses Verfahren erhalt die raumliche Struktur
der Punktwolke und erzeugt zugleich eine diskrete, rasterbasierte Darstellung. Die
resultierende sparse Belegung des Gitters, bildet die Grundlage fur die Anwendung
zufalliger Projektionen als Feature-Extraktor.

Diskretisierte Punktwolke

Generierte Punktwolke 0 5 10 15 20 25 30 Rekonstruierte Punktwolke
1.00 0 . ‘ . ‘ ‘ ‘ 1.00
L] L] s .
0.75 1 e % . 0.75 1 e % -
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Abbildung 3.2.: Visualisierung einer mit Algorithmus 3 erzeugten Punktwolke. Zu-
satzlich dargestellt sind das diskretisierte Datenformat sowie die
verlustfreie Rekonstruktion der urspringlichen Punktwolke aus
der Diskretisierung. Die Farbe im diskretisierten Datenformat ent-
steht durch das Darstellen der Gitter als RGB-Bild.

3.1.2. Zufallige Projektion als Feature-Extraktor

Aufbauend auf der zuvor beschriebenen Diskretisierung der Radar-Punktwolken,
wird im Folgenden die Verwendung, zufalliger Projektionen als Feature-Extraktor
betrachtet [37]. Zufallige Projektionen stellen eine trainingsunabhangige Alterna-
tive zu vortrainierten, domanenspezifischen Feature-Extraktoren dar. Sie ermagli-
chen die Abbildung hochdimensionaler dinnbesetzter Daten, in einen niedrigdi-
mensionalen Merkmalsraum und sind deshalb fur Radar-Daten geeignet [112].
FGr die Abbildung wird die rasterbasierte Gitterdarstellung der Radar-Punktwolken
zunachst zu einem d-dimensionalen Vektor abgeflacht. Die Abbildung erfolgt
danach formal, durch die Multiplikation der d-dimensionalen Eingabedaten, mit
einer zufalligen Projektionsmatrix R € R%**, wobei ¢ < d gilt. Die Eintrédge der
Projektionsmatrix sind unabhangig und identisch standardnormalverteilt. Dadurch
ist die Projektion unabhangig von der zugrundeliegenden Datenverteilung [124,
125]. Die zentrale Voraussetzung zur effizienten Anwendung der zufalligen Pro-
jektion ist die dunnbesetzte Darstellung der Eingabevektoren. Diese wird bei der
FRD-Berechnung durch das Diskretisierungsverfahren sichergestellt. Die Sparsity
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1 def frechet radar distance(data reference, data comparison,

data dim, feature dim):

rp = RandomProjection(data dim, feature dim)

ref stat = OnlineStats(feature dim)

comp stat = OnlineStats(feature dim)

for ref data, comp data in zip(data reference, data comparison):
ref latent = rp.forward(ref data)
comp latent = rp.forward(comp data)

O 0 N o U A W N

ref stat.update(ref latent)
comp_stat.update(comp latent)
return fd(ref stat, comp stat)

e
= O

Python Code 3.1: Berechnung der FRD [37]

erlaubt es effektiv, die Dimensionalitat der Daten zu reduzieren. Unter geeigne-
ten Bedingungen hinsichtlich der Diunnbesetztheit der Eingangsdaten und der
Dimension des Projektionsraums, lassen sich die urspringlichen Daten aus den
transformierten Daten rekonstruieren (siehe Abschnitt 2.5). Zusatzlich fUhren
die Projektionen lediglich zu einer kontrollierten Verzerrung der Unterschiede
zwischen zwei Vektoren vor und nach der Abbildung. Das bedeutet, dass Gitter,
die sich vor der Projektion unterscheiden, auch im projizierten Merkmalsraum
unterscheidbar bleiben. Sind Gitter vor der Abbildung ahnlich, liegen sie auch im
Merkmalsraum nahe beieinander (siehe Abschnitt 2.5). In Kombination mit dem
verlustfreien Diskretisierungsverfahren stellen zufallige Projektionen somit einen
geeigneten, trainingsunabhangigen Feature-Extraktor fur Radar-Daten dar.

3.1.3. Zusammenfuhrung der Schritte zur
FRD-Berechnung

Die Berechnung der FRD basiert somit auf der klar definierten Verarbeitungsket-
te. Werden zwei Radar-Datensatze miteinander verglichen, geht man wie folgt
vor: Zunachst werden die Radar-Punktwolken mithilfe des Diskretisierungsver-
fahrens in eine strukturierte, rasterbasierte und sparse Darstellung tUberfuhrt.
Diese Darstellung wird anschlieBend zu einem Vektor abgeflacht. Dieser dient
als Eingabe fur den Feature-Extraktor. Der Feature-Extraktor wird mithilfe von
zufalligen Projektionen umgesetzt und nutzt damit die sparse Darstellung nach
der Diskretisierung aus. AnschlieSend werden in dem durch die zufalligen Projek-
tionen geschaffenen Merkmalsraum die Mittelwerte und die Kovarianzmatrizen
der beiden Datensatze geschatzt. Die Schatzung kann dabei inkrementell mithilfe
des Welford-Algorithmus (vgl. Abschnitt 2.6) umgesetzt werden. Das ermdglicht
eine speichereffiziente Berechnung, da die einzelnen Merkmalsvektoren nicht
vollstandig gespeichert werden mussen. Auf Basis der geschatzten Mittelwerte
und Kovarianzmatrizen wird abschlieSend die FD zwischen den beiden Merk-
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malsverteilungen berechnet (siehe Gleichung 2.38). Die beschriebene Pipeline
ermoglicht somit eine konsistente und trainingsunabhangige Bewertung syn-
thetischer Radar-Daten. Listing 3.1 erganzt die textuelle Beschreibung um eine
Referenzimplementierung. Dadurch werden insbesondere Iterationsschema, Pa-
rametrisierung und die inkrementelle Schatzung der StatistikgroBen eindeutig
nachvollziehbar.

3.1.3.1. Bias-Korrektur und Grenzwertschatzung der FRD

Die FRD wird auf Basis geschatzter Mittelwerte und Kovarianzmatrizen berechnet.
Da diese statistischen GréRen bei endlicher Stichprobengréf8e nur ndherungsweise
bestimmt werden kdnnen, ist die resultierende FRD in Abhangigkeit von der
Anzahl der verwendeten Samples n systematisch verzerrt. Speziell wirken sich
Schatzfehler der Kovarianzmatrizen aufgrund der nichtlinearen Struktur der FD
direkt auf den Distanzwert aus [28].

Um diesen Stichproben-Bias zu reduzieren, kann eine reduziert verzerrte Schat-
zung FRD,, bestimmt werden. Dazu wird die FRD fur mehrere Stichprobengrofien n
berechnet und anschlieBend als Funktion von 1/n modelliert. Durch Extrapolation
des Grenzwerts flr n — oo lasst sich der asymptotische, bias-freie Distanzwert
abschatzen. Konkret wird hierfur eine lineare Regression der Form

FRD(n) :a+%, (3.5)

durchgefuhrt, wobei der Achsenabschnitt a die gesuchte Grenzwertschatzung
FRD,, darstellt. Dieses Vorgehen folgt dem Ansatz von Chong und Forsyth [28]
und ermoglicht eine faire Vergleichbarkeit zwischen Modellen, da der Einfluss der
Stichprobengrolie explizit bertucksichtigt wird (siehe Abschnitt 2.4.2).

Ein wesentlicher Vorteil dieses Ansatzes besteht darin, dass die Berechnung
der FRD,, nur geringe Zusatzkosten verursacht. Die wahrend des sequenziellen
Durchlaufens mittels Welford-Algorithmus inkrementell berechneten Mittelwerte
und Kovarianzmatrizen, kénnen direkt fir die Auswertung verschiedener FRD(n)
Werte wiederverwendet werden.

3.2. Parametrisierte Pseudoradar-Generatoren

Damit die FRD zur Bewertung synthetisch erzeugter Radar-Daten eingesetzt wer-
den kann, muss das Distanzmal zunachst validiert werden. Dafur muss nachge-
wiesen werden, dass Unterschiede und Gemeinsamkeiten zwischen verschiedenen
Verteilungen zuverlassig identifiziert werden kdnnen [126]. Die Validierung dieser
Eigenschaft ist jedoch mit mehreren methodischen Herausforderungen verbun-
den. Eine zentrale Schwierigkeit besteht darin, dass fur echte Radar-Daten keine
eindeutig definierte Referenzmetrik existiert, die als objektiver Vergleichsmalstab
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3.2. Parametrisierte Pseudoradar-Generatoren

fur die Bewertung der Qualitat, der synthetischen Daten herangezogen werden
kann [21]. Dadurch ist es nicht modglich, die FRD zwischen zwei verschiedenen
Radar-Datensatzen mit einem gesichert richtigen Referenzwert zu vergleichen.

Algorithmus 3 Pseudoradar-Generator [37]

InPUt: )\Liniem )\Punkte/Liniea /\Clutter
Output: Punktwolke
points = [ ]
sample Ny, ~ Poisson(Alinien)
fori=1,...,N; do
sample N, ~ Poisson(Apunkte/Linie)
sample m,t ~ U(]—1,1])
fork=1,...,N, do
sample z ~ U(]0, 1])
points.append(z, m - x +t)
sample N¢ ~ Poisson(Acutter)
points.extend(zy, ..., xn, ~ U([—1,1]))
return points

Diese Herausforderung motiviert den Einsatz parametrischer Pseudoradar-
Generatoren [21]. Diese Generatoren ermdglichen die Schaffung einer kon-
trollierten Testumgebung, in der beliebig viele Datenpunkte aus einer, durch
Parameter definierten Verteilung erzeugt werden kdnnen [127]. Dies erlaubt es,
das Verhalten von Distanzmalien, wie der FRD, systematisch zu untersuchen.
Insbesondere kann experimentell gezeigt werden, dass das Bewertungsmals bei
identischen Parametern und damit identischen zugrundeliegenden Verteilungen
mit wachsender StichprobengréRe gegen Null konvergiert, wahrend die Distanz
bei unterschiedlichen Parametern und somit unterschiedlichen Verteilungen
gegen einen von Null verschiedenen Grenzwert konvergiert. Dieses Verhalten
ist eine notwendige Voraussetzung, fur die Aussagekraft und Zuverlassigkeit
der FRD. Beim Untersuchen der Konvergenz spielt nicht nur der Wert an sich
eine Rolle, sondern auch die Anzahl der bendétigten Datenpunkte und somit die
Geschwindigkeit der Konvergenz. Um einen aussagekraftigen Bezug zu echten
Radar-Daten zu gewahrleisten, mussen die Generatoren so konzipiert sein, dass
die erzeugte Verteilung, die strukturellen und stochastischen Charakteristika
realer Radar-Daten moglichst prazise nachbildet.

Radar-Daten weisen, wie in Abschnitt 2.1 beschrieben, spezifische Eigenschaf-
ten auf, die maBgeblich vom gewahlten Datenformat abhangen. Die in dieser
Arbeit verwendeten parametrischen Pseudoradar-Generatoren erzeugen Radar-
Punktwolken, deren Koordinaten durch die Laterale und Longitudinale Distanz
beschrieben sind. Reale Radar-Punktwolken besitzen charakteristische Merkmale
sowohl struktureller als auch zufalliger Natur. Einerseits ordnen sich detektierte
Punkte entlang geometrisch strukturierter Muster an, die die physische Geome-
trie reflektierender Objekte widerspiegeln. Dazu zahlen lineare oder gekrummte
Strukturen, etwa durch Leitplanken oder Fahrbahnmarkierungen, sowie kompakte
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geometrische Formen, wie rechteckartige Punktanordnungen, die durch Fahrzeuge
oder Gebaude entstehen. Andererseits enthalten Radar-Punktwolken Streuungen,
die sogenannten Clutter-Punkte. Diese entstehen durch Umgebungsrauschen
oder Reflexionen, an nicht relevanten Objekten und sind meist zufallig verteilt.
Obwohl sie die Interpretation der Daten erschweren, stellen sie ein wesentliches
Merkmal realer radarbasierter Szenarien dar und mussen bei der Modellierung
berlcksichtigt werden [45].

Aus diesen Eigenschaften lasst sich ein grundlegender Algorithmus fur einen pa-
rametrisierten Pseudoradar-Generator ableiten, wie in Algorithmus 3 dargestellt.
Der Algorithmus beschreibt dabei ein parametrisches Verfahren zur Generierung
synthetischer Punktwolken in R2?, welches zentrale Merkmale realer Radar-Daten
widerspiegelt. Die erzeugten Punktwolken bestehen aus zwei Komponenten. Ei-
nerseits aus strukturierten Reflexionsmustern, die durch geometrisch geordnete
Punktverteilungen entlang linearer Funktionen modelliert werden, andererseits
aus stochastisch verteilten Clutter-Punkten, die Umgebungsrauschen und Mehr-
wegeeffekte simulieren [45]. Diese Kombination ermdglicht die Erzeugung syn-
thetischer Punktwolken, die die strukturellen und stochastischen Eigenschaften
realer Radar-Daten abstrahiert wiedergeben. Somit lassen sich typische Merkmals-
verteilungen nachbilden, ohne jedoch deren physikalische Reflexionsmuster zu
reproduzieren. Das Verfahren arbeitet dabei mithilfe von Poisson-Verteilungen, zur
stochastischen Modellierung der Anzahl an Linien (Apinien), der Anzahl an Punkten
pro Linie (Apunkte/Linie), SOWie der Clutter-Intensitat (Acutter). Diese Parametrisierung
ermoglicht eine flexible Kontrolle Uber die Komplexitat und Dichte der generierten
Punktwolken. Dazu kommt, dass diese Parametrisierung es erlaubt, die erwartete
Anzahl an Punkten zu bestimmen, die gegeben ist durch:

E[Anzahl Punkte] = )\Punkte/Linie : )\Linien + >\Clutter- (36)

Zusatzlich konnen die generierten Punktwolken als mehrdimensionale Zufallsvaria-
ble interpretiert werden. Dabei gilt, dass alle Realisierungen dieser Zufallsvariable
unabhangig und identisch verteilt (i.i.d.) sind. Diese Eigenschaft gilt nicht nur fur
einzelne Punktwolken, sondern auch fir eine Menge von Realisierungen, einer
beliebigen GroRe. Daraus entsteht die Moglichkeit, zwei Datensatze zu erzeugen
die unabhangig voneinander sind. Die i.i.d.-Annahme ist von zentraler Bedeutung
fur statistische Analysen und ML [128], da sie die Grundlage fur viele theoretische
Garantien bildet. Dazu zahlt unter anderem die Validierung durch unabhangige
Testdaten. Daruber hinaus ist der Generator modular aufgebaut und kann durch
zusatzliche geometrische Strukturen wie Rechtecke, gekrimmte Kurven oder seg-
mentierte Flachen erweitert werden, um spezifische Szenarien und Objekttypen
gezielt zu modellieren.
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Abbildung 3.3.: Drei verschiedene Realisierungen der generierten Punktwolken
mithilfe des Algorithmus 3 mit den Parametern Ajjnen = 5,
Apunkte/Linie = 20 und Acuer = 50. Die Farbe der Punkte entsteht fur
jede Linie zufallig beim Generieren der Punktwolke.

3.2.1. Log-Likelihood-Berechnung fur den
Pseudoradar-Generator

Ein weiterer Vorteil des Designs besteht darin, dass die Anzahl der Linien, die
Punkte pro Linie, sowie die Clutter-Punkte explizit, durch die Parameter Alnien,
Apunkte/Linie UNd Acutter g€steuert werden. Da diese GroRen aus unabhangigen
Poisson-Verteilungen stammen, kann die Likelihood einer gegebenen Punktwolke
bestimmt werden, sofern die Anzahl der Linien, die Punkte auf den Linien und die
Clutter-Punkte bestimmt werden kdonnen. Da die vom Generator erzeugten Punkte
auf einer Linie, exakt auf dieser liegen, lasst sich ein einfacher, heuristischer
Algorithmus entwickeln, um Linien und die zugehoérigen Punkte zu identifizieren.
Dabei ist anzumerken, dass diese Annahme eine bewusste Vereinfachung von
Radar-Daten darstellt. Bei den verwendeten Pseudoradar-Generatoren liegen die
erzeugten Punkte exakt auf idealisierten Linien, sodass keine zusatzliche Streu-
ung um die Linien modelliert wird. Diese Eigenschaft ist nicht als realistische
Approximation realer Radar-Daten zu verstehen, sondern dient der kontrollierten
Analyse der Statistiken des Generators.

Das Verfahren basiert darauf, iterativ Punktpaare auszuwahlen und durch die-
se, eine potenzielle Linie zu definieren. AnschlieBend wird Uberpruft, wie viele
weitere Punkte einen niedrigeren Abstand als den Schwellenwert 7 von der Linie
aufweisen. Werden mehr als N,;, Punkte einer Linie zugeordnet, wird die Linie
akzeptiert (siehe Algorithmus 4). Der Algorithmus ist heuristisch, da Punkte, die ei-
ner identifizierten Linie zugeordnet wurden, aus der Punktmenge entfernt werden.
Deshalb werden nicht alle mdéglichen Linienkombinationen untersucht. Dadurch
wird die Rechenkomplexitat reduziert, jedoch keine optimale Losung garantiert.
Mithilfe des Algorithmus kann die geschatzte Anzahl der Linien n;, die Anzahl
der Punkte auf Linie j n,; und die Anzahl der Clutter-Punkte no bestimmt wer-
den. Durch diese Werte lasst sich die Log-Likelihood einer Punktwolke unter dem
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aktuellen Generator berechnen. Da alle drei Parameter durch den Generator un-
abhangig und Poisson-verteilt gezogen werden, ergibt sich die Log-Likelihood aus
der Summe der einzelnen Poisson-Log-Likelihood-Terme. Fur eine Zufallsvariable
X ~ Poisson() ist die Poisson-Verteilung gegeben durch:

)\k —A
P(X=Fk|)\ = ]Z : (3.7)
woraus sich die Log-Likelihood fur eine Beobachtung k& ergibt:
log P(X =k | \) =klogA— X\ —log(k!). (3.8)

Damit die Anzahl der Punkte pro Linie in der Berechnung der Log-Likelihood nicht
dominiert, wird die Summe Uber die Anzahl der Punkte pro Linie skaliert. Dadurch
ergibt sich die vollstandige Log-Likelihood einer Punktwolke unter den geschatzten
Zahlvariablen und den Parametern des Generators Apinien, Apunkte/Linie, AClutter:

ﬁlog = 1OgP(X =nr ’ )\Linien)

nr

1
+ — Z log P(X =1, | Apunkte/Linie) (3.9)
L =
7=1
+log P(X = n¢ | Acutter)s

Die Berechnung der Log-Likelihood erméglicht einen quantitativen Vergleich zwi-
schen Generatoren mit unterschiedlichen Parametern. Eine hohere Log-Likelihood
weist darauf hin, dass die Daten unter dem jeweiligen Generator wahrscheinli-
cher sind. Es ist jedoch zu beachten, dass die Berechnung der Log-Likelihood auf
der Annahme beruht, dass die beobachteten Punktwolken tatsachlich durch den
zugrundeliegenden Pseudoradar-Generator erzeugt wurden. Die Log-Likelihood
bewertet die Punktwolken ausschlieBlich auf der Ebene, der geschatzten Anzahl
von Linien, der Anzahl der Punkte pro Linie, sowie der Anzahl der Clutter-Punkte.
Die raumliche Verteilung der Punkte innerhalb dieser Strukturen wird nicht mo-
delliert. Wie in Algorithmus 3 beschrieben, werden die Punkte entlang der Linien
gleichverteilt erzeugt. Fur diese gleichverteilte Punktstruktur lasst sich daher kei-
ne sinnvolle Likelihood berechnen. Auch die Clutter-Punkte werden gleichverteilt
und weisen daher auch keine sinnvolle Likelihood auf. Dadurch beschrankt sich
die Likelihood-Bewertung auf den genannten Zahlvariablen.

3.3. Methodik zur Evaluierung der FRD

Die Evaluierung der in Abschnitt 3.1 definierten FRD erfolgt in mehreren aufein-
ander aufbauenden Experimenten. Ziel ist es, das Distanzmals in kontrollierten,
synthetischen Szenarien zu validieren. Die Experimente sind so konzipiert, dass
sie die in der Einleitung formulierte Forschungsfrage RQ1 (Validitat der Metrik)
systematisch adressieren.
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Algorithmus 4 Heuristische Liniendetektion mit Clutter

Require: Punktmenge P C R?, Schwellenwert 7 > 0, Mindestanzahl an Punkten
pro Linie Ny,

1: lines =[], clutter=]

2: while P # () do

3: if |P| < Ny, then

4: clutter = clutteru P

5: break

6: point = erstes Element aus P
7: lineFound = false

8:  for point_line € P\ {point} do
9: Definiere Gerade L durch point und point_line
10: I={peP|dist(p,L) <7}
11: if |Z| > N, then

12: lines = lines U {Z}

13: P=P\Z

14: lineFound = true

15: break

16: if ineFound = false then

17: clutter = clutter U {point}
18: P =P\ {point}

19: return lines, clutter

Im ersten Schritt wird eine grundlegende Konsistenzeigenschaft der FRD uberpruft.
Dazu werden jeweils zwei unabhangige Stichproben aus demselben parametri-
schen Pseudoradar-Generator erzeugt. Erwartet wird, dass die FRD mit wach-
sender StichprobengroRe gegen Null konvergiert. Dieses Experiment dient der
Validierung der Metrik in kontrollierten Szenarien und adressiert damit unmittelbar
RQ1 (Validitat der Metrik).

Im zweiten Schritt wird die Trennfahigkeit der FRD untersucht. Hierzu werden
Pseudoradar-Generatoren mit systematisch variierten Parametern eingesetzt, um
unterschiedliche, aber strukturell verwandte Datenverteilungen zu erzeugen. In
diesem Fall wird erwartet, dass die FRD nicht gegen Null konvergiert, sondern
einen positiven Grenzwert annimmt, dessen Hohe vom Ausmal der Parameter-
abweichung abhangt. Zur Einordnung der Ergebnisse, wird die approximierte
Log-Likelihood unter dem jeweiligen Generator, als Referenzmald herangezogen.
Der Vergleich beider GroBen erlaubt es, die Fahigkeit der FRD zu bewerten, Un-
terschiede zwischen Radar-Datenverteilungen konsistent abzubilden und liefert
damit eine weitere empirische Evidenz fur RQ1.
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3.4. Methodik zur Evaluierung von
Diffusionsmodellen zur
Radar-Daten-Generierung

Nach der Evaluierung der FRD wird untersucht, ob Diffusionsmodelle fur die
Generierung synthetischer Radar-Daten geeignet sind. Der Schwerpunkt liegt
dabei auf der generativen Eignung und dem Trainingsverhalten U-Net-basierter
Diffusionsmodelle auf Radar-Daten (RQ2, RQ4). Die FRD wird in diesem Abschnitt
nicht erneut als Metrik validiert, sondern als bereits abgesichertes Qualitatsmal
zur quantitativen Analyse der generierten Samples eingesetzt. Die Frage, ob die
FRD die Entwicklung der Sample-Qualitat wahrend des Trainings widerspiegelt,
wird erganzend betrachtet (RQ3).

Als Modellarchitektur wird ein U-Net-basiertes Diffusionsmodell verwendet. Diese
Architektur ist fur Bilddaten entwickelt worden und eignet sich daher nicht fur
die Verarbeitung unstrukturierter Radar-Punktwolken [129]. Die in Abschnitt 3.1.1
eingefuhrte Diskretisierung UberfUhrt Radar-Punktwolken jedoch verlustfrei in
eine bildahnliche, rasterbasierte Darstellung. Dadurch wird eine Eingabeform
geschaffen, die mit U-Net-Architekturen kompatibel ist und ein Training auf Radar-
Daten ermaoglicht.

Die generative Eignung der Diffusionsmodelle wird anhand der Qualitat der er-
zeugten Samples beurteilt. Dazu werden wahrend des Trainings wiederholt Stich-
proben aus dem aktuellen Modell gezogen und mit Referenzdaten verglichen.
Die quantitative Bewertung erfolgt Uber die FRD,, die als robuste, Stichproben-
Bias-korrigierte Variante der FRD verwendet wird (vgl. Abschnitt 3.1.3.1). Damit
lassen sich sowohl das erreichbare Qualitatsniveau als auch Veranderungen der
Sample-Qualitat tber den Trainingsverlauf hinweg erfassen. Erganzend wird die
approximierte Log-Likelihood ausgewertet und zur Einordnung der FRD-Verlaufe
herangezogen. Qualitative Visualisierungen diskretisierter und rekonstruierter
Punktwolken dienen der Plausibilisierung der Ergebnisse.

Zur Analyse des Einflusses der Modellkapazitat werden mehrere U-Net-Varianten
unterschiedlicher GroRe betrachtet. Verglichen werden die Konvergenzgeschwin-
digkeit sowie das erreichbare Endniveau der FRD. Dieser Vergleich adressiert RQ4
und erlaubt Aussagen daruber, wie stark die ModellgroSe die Generierbarkeit und
das Trainingsverhalten auf Radar-Daten beeinflusst.
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Im ersten Teil dieses Kapitels wird die in Kapitel 3 vorgestellte Fréchet-Radar-
Distance (FRD) untersucht. Ziel der Experimente ist es, das Verhalten der FRD
zu analysieren. Die Analyse erfolgt mithilfe von synthetischen Radar-Daten, die
durch Pseudoradar-Generatoren generiert werden (siehe Abschnitt 3.2). Fur die
Analyse der FRD wird das asymptotische Verhalten in kontrollierten Situationen
betrachtet. Dabei steht die Frage im Mittelpunkt, ob das Distanzmals fur identische
Datenverteilungen mit wachsender StichprobengréfSe konsistent gegen Null kon-
vergiert und wie stark dieses Verhalten von der Projektionsdimension beeinflusst
wird. AnschlieBend wird untersucht, wie sensibel die FRD auf gezielte Veranderun-
gen der Datenverteilungen reagiert. Hierzu werden parametrische Pseudoradar-
Generatoren mit variierenden Konfigurationen eingesetzt und die resultierenden
Distanzwerte mit einer modellbasierten ReferenzgroRe verglichen. Zusammen
zeigen diese Experimente, dass die FRD in synthetischen, parametrisch kontrol-
lierten Radar-Szenarien konsistente, reproduzierbare und erwartungskonforme
Bewertungen der Datenqualitat liefert (RQ1).

Aufbauend auf der Validierung der FRD wird im zweiten Teil des Kapitels untersucht,
ob Diffusionsmodelle fur Radar-Daten geeignet sind. Im Mittelpunkt steht dabei
die Frage, ob ein U-Net-basiertes Diffusionsmodell die durch den Pseudoradar-
Generator generierte Datenverteilung lernen und realistische Samples erzeugen
kann (RQ2). Erganzend wird analysiert, wie sich die wahrgenommene Sample-
Qualitat wahrend des Trainings verandert und ob diese Entwicklung durch die FRD
konsistent abgebildet wird (RQ3). AbschlieRend wird der Einfluss der Modellkapa-
zitat auf die Sample-Qualitat untersucht. Dafur werden mehrere U-Net-Varianten
mit unterschiedlicher Kapazitat hinsichtlich ihrer Konvergenzgeschwindigkeit und
ihres erreichbaren Qualitatsniveaus verglichen (RQ4).

4.1. Evaluation der FRD in kontrollierten
Szenarien

4.1.1. Konsistenz der FRD bei identischen Verteilungen

Bevor die in Abschnitt 3 vorgestellte FRD in komplexen Szenarien eingesetzt wer-
den kann, wird in diesem Experiment zunachst eine notwendige Konsistenzeigen-
schaft untersucht. Konkret wird Uberpruft, ob die FRD fur identische Verteilungen
mit wachsender StichprobengroRe gegen Null konvergiert.

Nicolas Zander 59



4. Experimente

Hierzu wird ein Experiment durchgeflihrt, bei dem ein Pseudoradar-Daten-
Generator gemals Abschnitt 3.2 verwendet wird, um radarahnliche Punktwolken
zu erzeugen. Es werden jeweils zwei unabhangige Datensatze generiert, deren
GrolSe schrittweise erhoht wird. Fur jedes Datensatzpaar gleicher GrofSe wird
anschliefSend die in Abschnitt 3.1 beschriebene FRD berechnet.

Da die FRD auf der FD basiert und somit auf einem Vergleich von Mittelwert- und
Kovarianzstrukturen beruht (siehe Gleichung 2.38), lautet die Hypothese dieses
Experiments, dass die FRD flr Paare von Datensatzen aus der gleichen Verteilung
mit wachsender Anzahl an Datenpunkten gegen Null konvergiert [37]. Damit wlrde
empirisch bestatigt, dass die Metrik fur identische Verteilungen den theoretisch
erwarteten Grenzwert annimmt. Die Umkehrung dieser Aussage gilt jedoch nicht,
da eine FRD von Null im Allgemeinen keine vollstandige Ubereinstimmung der
Verteilungen impliziert, wie fur den allgemeinen Fall in Abschnitt 2.4.2 gezeigt.

4.1.1.1. Experimentaufbau

Der experimentelle Aufbau ist wie folgt. Zuerst werden Zufallsprojektionsma-
trizen unterschiedlicher Zielraumdimensionen erzeugt. Ein Pseudoradar-Daten-
Generator mit den Parametern:

)\Linien - 5; >\Punkte/Linie = 207 )‘Clutter = 50

erzeugt zwei Streams aus radarahnlichen Punktwolken (vgl. Abbildung 3.3). Die
erzeugten Punktwolken werden bereits wahrend der Generierung auf Gitter der
GroflSe 64 x 64 diskretisiert, um zwei Streams diskretisierter Radar-Punktwolken zu
erhalten. Die beiden Streams werden mithilfe der zuvor erzeugten Zufallsprojek-
tionsmatrizen in niedrigdimensionaleren Rdume unterschiedlicher GréRe trans-
formiert. In diesen Raumen werden die Mittelwerte und Kovarianzmatrizen der
projizierten Daten mithilfe des Welford-Algorithmus berechnet. Nachdem eine
definierte Anzahl von Stichproben durchlaufen worden ist, wird die FRD gemafl
Gleichung 2.38 aus den gesammelten statistischen Grofen auf den durch die
zufalligen Projektionen niedrigdimensionaleren Raumen bestimmt.

Durch diesen Ablauf erhalt man eine Auswertung der FRD in Abhangigkeit der
StichprobengroéRe. Dadurch lasst sich das Konvergenzverhalten in Bezug auf
die DatensatzgroRe sowie die FRD,, bestimmen. Zusatzlich lasst sich durch das
Experiment der Einfluss der Projektionsdimension der zufalligen Projektion bestim-
men. Hierfur wird die FRD fur Paare an Stichproben mithilfe von Zufallsmatrizen
unterschiedlicher GroRe ausgewertet.

4.1.1.2. Ergebnisse

Zur Analyse des Konvergenzverhalten fur die FRD-Werte aufsteigender Stich-
probengroRe wird FRD,, und das entsprechend an die Daten angepasste Re-
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4.1. Evaluation der FRD in kontrollierten Szenarien

gressionsmodell herangezogen (siehe Abschnitt 3.1.3.1). Die in Abbildung 4.1
logarithmisch skalierten Ergebnisse zeigen das erwartete Konvergenzverhalten
der FRD fur identische Verteilungen. Es lasst sich erkennen, dass die Werte der FRD
mit zunehmender StichprobengroRe gegen Null konvergieren. Die gestrichelten
Linien reprasentieren die angepassten Regressionsmodelle, die zur Extrapolation
auf N — oo verwendet werden. Die logarithmisch skalierten Ergebnisse zeigen,
dass die FRD mit zusatzlichen Samples exponentiell abfallt. Daraus folgt eine
beschleunigte Konvergenz der FRD bei groBeren StichprobengréRen. Zusatzlich
zu dem Plot sind die Ergebnisse des Regressionsmodells zur Schatzung der FRD,
in Tabelle 4.1 aufgefuhrt. Fur alle Projektionsdimensionen liegt Null im Bereich
des 95%-Konfidenzintervalls. Zusatzlich sind die p-Werte hoch, was darauf hin-
weist, dass die Hypothese FRD., = 0 nicht verworfen werden kann. Insgesamt
bestatigen die Ergebnisse sowohl die Konsistenzeigenschaft der FRD als auch die
Notwendigkeit der Extrapolation zur Bestimmung von FRD,,, um eine unverzerrte
Schatzung zu erhalten. Die Ergebnisse reproduzieren damit die Ergebnisse von
Neuhofer und Reichardt [37]. Zusatzlich zu den hier dargestellten Ergebnissen
werden unter Abschnitt B.1 die Ergebnisse zusatzlicher Experimente mit anderen
Pseudoradar-Generatoren dargestelit.
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Abbildung 4.1.: FRD-Werte auf einer logarithmischen Skala fur zwei Datensatze,
die mit identischen Pseudoradar-Generator-Parametern erzeugt
wurden. Die Ergebnisse sind fur unterschiedliche Dimensionen
der Zufallsprojektionsmatrizen dargestellt. Die angepassten Re-
gressionsmodelle zur Extrapolation sind als gestrichelte Linien
visualisiert.

Die Konvergenz der FRD gegen Null fur Datensatze aus derselben Verteilung
lasst sich auch theoretisch begrinden. Die Berechnung der FRD basiert auf der
Ahnlichkeit der Mittelwerte und der Kovarianzmatrix zweier Stichproben (siehe Ab-
schnitt 2.4.2). Werden die Daten beider Stichproben durch denselben Pseudoradar-
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Tabelle 4.1.: Regressionsergebnisse zur Bestimmung von FRD,, fur verschiedene
Projektionsdimensionen.

Dimension FRD_, 95%-Cl fur FRD,, p-Wert

32 0.17448 [-0.72432, 1.0733] 0.67
64 0.34602 [-1.2889, 1.9809] 0.64
128 4.1394 [-7.9676, 16.246] 0.45
256 7.4738 [-6.8788, 21.826] 0.26
512 18.428 [-19.025, 55.882] 0.27

Generator erzeugt, besitzen sie im ursprunglichen Datenraum identische Mittel-
werte und dieselbe Kovarianzmatrix. Fur beide Stichproben gilt, dass sie durch die
zufallige Projektion mit derselben linearen Transformation transformiert werden.
Mathematisch entspricht dies einer Betrachtung der Daten entlang der durch die
Zufallsmatrix vorgegeben Richtungen. Werden nun im Bildraum der zufalligen Pro-
jektion die Kovarianzmatrizen der beiden Stichproben bestimmt, entspricht dies
einer Projektion der ursprunglichen Kovarianzmatrix entlang der vorgegebenen
Richtungen. Diese Eigenschaft folgt aus der Linearitat der Kovarianzmatrix fur
einen Zufallsvektor X € RY, seine Kovarianzmatrix cov(X) und der Zufallsmatrix
R € R4 mit k < d qilt:

cov(RX) = E[(RX — RE[X])(RX — RE[X])"]
= E[R(X — E[X])(X — E[X])"R]

o (4.1)
= RE[(X — E[X])(X - E[X])'] R
= R cov(X) R”.
Fur die Mittelwerte E[X] gilt:
E[RX] = E[RX] = RE[X]. (4.2)

Da die ursprungliche Kovarianzmatrix und die Mittelwerte der beiden Stichproben
identisch sind, sind sie entlang der betrachteten Richtungen unter idealisierten Be-
dingungen identisch. Mit idealisierten Bedingungen ist eine unendliche Stichprobe
gemeint. Denn unter der Annahme einer unendlichen Stichprobe verschwinden
die Schatzfehler fur Mittelwert und Kovarianzmatrix vollstandig. In der Praxis
bleibt jedoch ein Restfehler aufgrund endlicher Stichproben und numerischer
Approximationen bestehen, sodass die FRD nur gegen Null konvergiert, aber nicht
Null erreicht.

Zusatzlich zur Erkenntnis, dass die FRD fur gleiche Radar-Daten mit wachsender
StichprobengroBe gegen Null konvergiert, zeigt sich durch empirische Untersu-
chung, dass sich das Konvergenzverhalten als Funktion der Projektionsdimension
und der Stichprobengrofe darstellen lasst. Es lasst sich ein Skalierungsgesetz der
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Abbildung 4.2.: Skalierte FRD-Werte fur zwei Datensatze, die mit identischen
Pseudoradar-Generator-Parametern erzeugt wurden. Die Ergeb-
nisse sind flr unterschiedliche Dimensionen der Zufallsprojekti-
onsmatrizen dargestellt und wurden durch Division mit der effek-
tiven Anzahl der zu schatzenden Parameter normalisiert um den
Einfluss der Projektionsdimension zu entfernen.

Form:
k(k + 3) n bl . k(k+3)’
n 2
finden. Dieses Verhalten ist in Abbildung 4.2 dargestellt. Dort ist zu erkennen,
dass die FRD-Verlaufe fur unterschiedliche Projektionsdimensionen nach der Ums-
kalierung nahezu identisch verlaufen. Die beobachtete Dimensionsabhangigkeit
lasst sich nicht durch Eigenschaften der Datenverteilungen erklaren, da die Daten
fur alle Dimensionen identisch sind. Da die FRD unter idealisierten Bedingungen
fur Daten aus derselben Verteilung und fur beliebige Zufallsprojektionsmatrizen
asymptotisch gegen Null konvergiert, kann das beobachtete Verhalten nicht auf
systematische Unterschiede der Dimensionalitat der Daten zuruckgefuhrt werden.
Es ergibt sich jedoch eine theoretische Erklarung fur dieses Verhalten. Sie leitet
sich aus der Anzahl der Parameter, die fur die Schatzung der Mittelwerte und Ko-
varianzmatrizen im projizierten Merkmalsraum erforderlich sind ab. Wahrend die
Anzahl der Mittelwerte mit der Projektionsdimension k& Iineaklgkwgchst, besitzt die
+

zugehorige Kovarianzmatrix der Dimension k X k insgesamt ==— freie Parameter.

Zusammen mit den Mittelwerten ergibt sich somit eine effektive Anzahl von

FRD(n, k) ~ FRD, - (4.3)

k(k +3)
2

zu schatzenden Parametern. Mit zunehmender Projektionsdimension steigt da-
durch die Komplexitat der Schatzung, was insbesondere bei endlicher Stichpro-
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bengroRe zu einer erhdhten Varianz der geschatzten Mittelwerte und Kovarianz-
matrizen fuhrt. Die FRD basiert auf den Abweichungen der Mittelwerte und der
Kovarianzmatrizen. Weisen die Schatzungen der statistischen Grolien eine hdhere
Varianz auf, so erhoht sich auch die erwartete Abweichung, die die FD misst.
Das fuhrt dazu, dass die FRD fur groRere Projektionsdimensionen bei endlicher
Stichprobengréflie systematisch héhere Werte annimmt.

Insgesamt zeigen die Ergebnisse sowohl theoretisch als auch experimentell, dass
die FRD fur identische Verteilungen gegen Null konvergiert und die Projektionsdi-
mension einen dominanten Einfluss auf die absoluten Werte des Distanzmalies
hat. Die Ergebnisse beantworten damit einen Teil von RQ1, der sich auf die Vali-
ditat in kontrollierten Szenarien bezieht. Zusatzlich zur Konvergenz gegen Null
far identische Verteilungen muss fur die abschlieBende Antwort auf RQ1 die
Fahigkeit nachgewiesen werden, Unterschiede zwischen verschiedenen Radar-
Datenverteilungen zuverlassig abzubilden.

4.1.2. Sensitivitat der FRD gegenuber
Verteilungsanderungen

Nachdem im vorherigen Experiment die Konsistenzeigenschaft der FRD flr identi-
sche Verteilungen untersucht und gezeigt wurde, wird im Folgenden untersucht,
wie gut die FRD Unterschiede zwischen verschiedenen Radar-Datenverteilungen
abbildet. Dazu wird untersucht, wie sich die FRD verhalt, wenn die Pseudoradar-
Generatoren unterschiedliche Parameter besitzen und somit unterschiedliche
Verteilungen generieren. Ziel ist es, empirisch zu zeigen, dass die FRD in diesem
Fall nicht gegen Null konvergiert, sondern einen positiven Grenzwert annimmt,
dessen Hohe vom Grad der Parameterabweichung abhangt.

Dafur wird ein Experiment durchgefuhrt, bei dem mehrere Pseudoradar-Daten-
Generatoren gemal Abschnitt 3.2 verwendet werden, um mit unterschiedlichen
Parametern radarahnliche Punktwolken zu erzeugen. Wie im vorherigen Experi-
ment werden zwei unabhangige Datensatze generiert, deren Grolie schrittweise
erhdoht wird um die FRD zu berechnen.

Die Hypothese lautet, dass die FRD fur nahezu identische Generatorparameter
weiterhin sehr kleine Werte liefert, wahrend sie fur stark abweichende Konfigura-
tionen deutlich hdhere Werte annimmt. Als Referenzmal wird die approximierte
Log-Likelihood der Daten unter dem jeweiligen Generator herangezogen. Sie liefert
ein theoretisches Sample-basiertes DistanzmaR, das die Ahnlichkeit zwischen den
Daten aus verschiedenen Generatoren bewertbar macht (siehe Abschnitt 3.2.1).
Durch den Vergleich der FRD mit der approximierten Log-Likelihood lasst sich
die Fahigkeit der FRD bewerten, Unterschiede zwischen verschiedenen Radar-
Datenverteilungen abzubilden. Mithilfe des Experiments wird untersucht, ob die
FRD in der Lage ist, strukturelle Unterschiede in den erzeugten Radar-Punktwolken
zu erkennen und diese konsistent mit der approximierten Log-Likelihood abzubil-
den.
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Abbildung 4.3.: Visualisierung der FRD, fur die Feature-Dimension 4096, der ap-

proximierten Log-Likelihood sowie ihres Zusammenhangs fur
Radar-Generatoren, bei denen ausschlielSlich die Anzahl der Li-
nien variiert wird. Die Anzahl der Clutter-Punkte und der Punkte
pro Linie ist fur alle Generatoren konstant und entspricht den
Referenzparametern Apyniie/Linie = 20 UNA Aciuper = 50. Der linke
Plot zeigt die FRD,,-Werte, der mittlere die approximierte Log-
Likelihood und der rechte den Zusammenhang beider GroRen,
wobei die Log-Likelihood relativ zur erwarteten Log-Likelihood
skaliert ist.
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Abbildung 4.4.: Visualisierung der FRD,, verschiedener Radar-Generatoren bei ei-

ner Feature-Dimension von 4096. Die drei Subplots zeigen jeweils
einen der Generierungsparameter, wobei jeder Generator uber
alle Subplots hinweg konsistent farbkodiert ist. Jede Markierung
reprasentiert die FRD,, eines Generators relativ zum Referenzge-
nerator, dessen Parameter mit Ag.s gekennzeichnet sind. Genera-
toren mit identischer erwarteter Punktanzahl (vgl. Gleichung 3.6)
sind als Quadrate dargestellt, alle Ubrigen als Kreise. Vertikale
Linien geben das 95%-Konfidenzintervall der FRD.,-Schatzung an.
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4.1.2.1. Experimentaufbau

Der Versuchsaufbau entspricht grundsatzlich dem in Abschnitt 4.1.1 beschriebe-
nen Experiment mit identischen Generatorparametern. Der Unterschied besteht
darin, dass ein Referenzdatensatz mit den Parametern:

>\Linien = 107 >\Punkte/Linie = 20, )\Clutter =50

generiert wird, sowie mehrere Vergleichsdatensatze, die mit unterschiedlichen
Parametern generiert werden. Die Parameter der Vergleichsgeneratoren variieren
dabei systematisch in mindestens einem Parameter, um unterschiedliche Ahn-
lichkeitsgrade zu simulieren. Fur jeden Vergleichsdatensatz wird die FRD zum
Referenzdatensatz mit aufsteigender Anzahl an Daten berechnet.
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Abbildung 4.5.: Visualisierung der geschatzten Log-Likelihood verschiedener
Radar-Generatoren. Die drei Subplots zeigen jeweils einen Ge-
nerierungsparameter, wobei jeder Generator Uber alle Subplots
hinweg konsistent farbkodiert ist. Jede Markierung entspricht der
Log-Likelihood eines Generators relativ zu den Referenzparame-
tern Ager. Generatoren mit identischer erwarteter Punktanzahl
(vgl. Gleichung 3.6) sind als Quadrate dargestellt, alle anderen
als Kreise.

4.1.2.2. Ergebnisse

Auch in diesem Experiment wird das Konvergenzverhalten anhand der FRD.,
analysiert. Zunachst werden Generatoren betrachtet, die sich nur in einem der
drei Parameter vom Referenzgenerator unterscheiden. Die Ergebnisse sind in
Abbildung 4.3 und in Abschnitt B.2 dargestellt. In den Abbildungen kann man
erkennen, dass sowohl die FRD,, als auch die approximierte Log-Likelihood mit
zunehmender Abweichung des jeweiligen Parameters vom Referenzgenerator
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Abbildung 4.6.: Rangkorrelationen zwischen der FRD., und der approximierten
Log-Likelihood fur verschiedene Radar-Generatoren darstellt. Die
FRD wurde mit der Feature-Dimension 4096 ausgewertet.

ansteigt. Zusatzlich wird in der dritten Spalte die Abhangigkeit der beiden Gro-
Ben dargestellt. Dabei wird die Log-Likelihood mit der erwarteten Log-Likelihood
skaliert.

Es lasst sich sowohl fur die FRD,, als auch fur die Log-Likelihood erkennen, dass
sie nicht symmetrisch auf Anderungen in positiver und negativer Richtung rea-
gieren. Zur Einordnung dieses Experiments ist jedoch einzurdumen, dass durch
die Veranderung nur eines Parameters die Anzahl der erwarteten Punkte variiert,
was in Bezug auf die Log-Likelihood zwar irrelevant ist, aber einen Einfluss auf die
FRD hat. Das liegt daran, dass die Anzahl der Punkte direkt die Kovarianzmatrix
im Originalraum beeinflusst, was sich wiederum direkt auf die Kovarianzmatrix
im Projektionsraum und somit auf die FRD auswirkt.

Aus diesem Grund werden im folgenden Experiment Generatoren betrachtet,
die sich in mehreren Parametern unterscheiden. Die Ergebnisse werden in den
folgenden Abbildungen dargestellt. Uber alle Abbildungen sind Generatoren mit
einer Farbe kodiert, die konsistent fur dieselben Generatoren sind. Zusatzlich wird
zwischen Generatoren mit derselben und unterschiedlichen Anzahl an erwarteten
Punkten (siehe Abschnitt 3.2) unterschieden. Generatoren, die dieselbe Anzahl
an erwarteten Punkten wie der Referenzgenerator erzeugen werden mit einem
Rechteck dargestellt. Generatoren die mehr oder weniger erwartete Punkte er-
zeugen werden mit einem Kreis dargestellt. In Abbildung 4.4 kann man erkennen,
dass Parameter Konfigurationen, die eine ahnliche Anzahl an erwarteten Punkten
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Abbildung 4.7.: Die Wechselwirkungen zwischen der FRD,, und der approximier-
ten Log-Likelihood Werte fur verschiedene Radar-Generatoren
darstellt. Die FRD wurde mit der Feature-Dimension 4096 ausge-
wertet.

erzeugen, im Vergleich zu denen, die eine andere Anzahl an Punkten erzeugen,
durchschnittlich niedrigere FRD,,-Werte erreichen. Da sich die Ahnlichkeit der von
verschiedenen Generatoren erzeugten Daten nicht eindeutig beurteilen lasst, wird
in Abbildung 4.5 die approximierte Log-Likelihood der verschiedenen Generatoren
als Vergleichsmal dargestellt. Um die Ergebnisse zwischen der FRD,, und der
Log-Likelihood besser zu vergleichen, wird in Abbildung 4.6 die Rangkorrelation
zwischen den Rangen der FRD, und der approximierten Log-Likelihood dargestellt.
Es lasst sich eine Rangkorrelation zwischen der FRD,, und der approximierten
Log-Likelihood erkennen. Die Korrelation der vergebenen Range sind in Tabelle 4.2
gegeben. Insgesamt zeigen alle betrachteten Rangkorrelationsmalie eine Korrela-
tion zwischen den beiden Rangfolgen auf. Zuséatzlich wurde die Ubereinstimmung
der Top-k-Generatoren in beiden Rankings analysiert. Dabei zeigt sich, dass unter
den Top-3-Generatoren nur eine geringe Ubereinstimmung besteht. Dies ist jedoch
plausibel, da die erstplatzierten Generatoren in beiden Rankings sehr nahe beiein-
ander liegen und kleine Abweichungen in der Bewertung zu Rangverschiebungen
fUhren kénnen. FUr die Top-5- und Top-10-Generatoren ergibt sich hingegen eine
deutlich héhere Ubereinstimmung. Diese Ergebnisse deuten darauf hin, dass
die FRD,, die Ahnlichkeit der Pseudoradar-Generatoren insgesamt konsistent zur
approximierten Log-Likelihood bewertet.

Zusatzlich werden die konkreten Werte fur die verschiedenen Generatoren bezlg-
lich der FRD,, und der approximierten Log-Likelihood in Abbildung 4.7 dargestellt.
Es lasst sich ein linearer Zusammenhang mit einzelnen Ausreil3er erkennen.
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Tabelle 4.2.: Rangkorrelationsmalie zwischen der FRD,, und der approximierten
Log-Likelihood flr verschiedene Radar-Generatoren. P@k gibt an,
wie viele der Top-k Generatoren in beiden Rankings Ubereinstimmen.

Kendall Spearman Pearson Rang MAE P@3 P@5 P@10
0.5333 0.6971 0.6376 3.0000 2/3 3/5 8/10

Aus den beiden Darstellungen lasst sich ein klarer, jedoch nicht perfekter Zusam-
menhang im Wertverhalten sowie im Ranking der beiden Grofen erkennen. Die
Abweichungen kénnen sich dadurch erklaren lassen, dass die beiden Metriken
unterschiedliche Aspekte der Generatorahnlichkeit bewerten. Die approximier-
te Log-Likelihood misst die Abweichung der generierten Punktwolken im Sinne
des Poisson-basierten generativen Modells und reagiert daher direkt auf Veran-
derungen der Modellparameter. Die FRD,, hingegen misst Unterschiede in den
ersten zwei Momenten der Verteilungen der generierten Punktwolken im durch Zu-
fallsprojektion definierten Feature-Raum. Diese Momente werden stark von einer
abweichenden Punktanzahl beeinflusst, da die Kovarianzmatrix im Originalraum
und somit auch im projizierten Raum direkt von der Anzahl der Punkte abhangt.
Zusatzlich mussen zur Einordnung der Ergebnisse die Schwachen der approxi-
mierten Log-Likelihood berlcksichtigt werden, die in Abschnitt 3.2.1 beschrieben
werden.

Trotz der Unterschiede zeigen beide Metriken eine Korrelation, was darauf hin-
weist, dass sie beide relevante Informationen iber die Ahnlichkeit der Generatoren
liefern. Die approximierte Log-Likelihood misst direkt die Abweichung der approxi-
mierten Modellparameter und stellt damit eine interpretierbare BewertungsgrofSe
dar. Da sie in dieser Arbeit als Referenzmetrik verwendet wird, ist die beobachtete
Korrelation ein Hinweis darauf, dass die FRD, fur die Bewertung von Punktwolken
aus Pseudoradar-Generatoren geeignet ist. Zusatzliche Ergebnisse, die zu dem-
selben Ergebnis kommen, sind in Abschnitt B.3 dargestellt. Insgesamt zeigen die
Ergebnisse, dass die FRD ein geeignetes MaR ist, die Ahnlichkeit zwischen Gene-
ratoren zu messen. Damit beantworten die Experimente RQ1. Es wurde gezeigt,
dass die FRD in kontrollierten Szenarien konsistente und erwartungskonforme
Bewertungen liefert.

4.2. Diffusionsmodelle fur Pseudoradar-Daten

4.2.1. Training eines U-Net-basierten Diffusionsmodells
auf Pseudoradar-Daten

In diesem Experiment wird die generative Eignung eines U-Net-basierten Diffusi-
onsmodells fur Radar-Daten untersucht (RQ2). Als Datenbasis dienen Punktwolken
aus den parametrisierten Pseudoradar-Generatoren (vgl. Abschnitt 3.2), die eine
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kontrollierte und reproduzierbare Zielverteilung definieren. Das Diffusionsmodell
wird auf den diskretisierten Punktwolken trainiert (vgl. Abschnitt 3.1.1). Zur Bewer-
tung der generierten Samples werden in regelmafiigen Abstanden Daten mit dem
aktuellen Modell generiert und die FRD,, zwischen Modell-Samples und Referenz-
daten berechnet. Die FRD dient dabei als primares, quantitatives QualitatsmaR.

Zusatzlich wird in diesem Experiment die Frage betrachtet, ob die FRD die quali-
tative Entwicklung der Samples wahrend des Trainings konsistent abbildet (RQ3).
Dafur wird die approximierte Log-Likelihood unter dem jeweiligen Pseudoradar-
Generator als Referenzmal’ verwendet (vgl. Abschnitt 3.2.1). Da die Likelihood-
Berechnung auf einer heuristischen Liniendetektion basiert, werden Abweichun-
gen von idealen Linien durch eine Distanz ¢ toleriert. e ist dabei ein Hyperparameter
und dient ausschlie8lich dazu, das Referenzmal auf Samples anzuwenden, die
nicht exakt dem Generator-Modell entsprechen. Erganzend werden Stichproben
visualisiert, um die Rekonstruktion der dominanten linearen Strukturen visuell zu
Uberprufen.

Die Hypothese des Experiments ist, dass das U-Net-basierte Diffusionsmodell mit
fortschreitendem Training in der Lage ist, die durch den Pseudoradar-Generator
definierte Zielverteilung zu approximieren und realistische Radar-Punktwolken
zu erzeugen (RQ2). Diese Verbesserung der Sample-Qualitat sollte sich in ei-
ner abnehmenden FRD,, zeigen. Daruber hinaus wird angenommen, dass die
FRD die qualitative Entwicklung der generierten Samples wahrend des Trainings
abbildet (RQ3). Anderungen in der Struktur der generierten Punktwolken, insbe-
sondere in der Auspragung linearer Reflexionsmuster, sollten mit systematischen
Veranderungen der FRD., einhergehen. Der Vergleich mit der approximierten
Log-Likelihood sollte einen ahnlichen Verlauf zeigen und darauf hinweisen, dass
die FRD., als Metrik zur Evaluierung des Trainingsfortschritts geeignet ist.

4.2.1.1. Experimentaufbau

Das Experiment basiert auf Daten, die durch einen parametrisierten Pseudoradar-
Generator erzeugt werden (vgl. Abschnitt 3.2). Fur alle Trainings- und Evaluati-
onsschritte wird ein Generator mit den festen Parametern:

)\Linien = 107 )\Punkte/Linie = 20: )\Clutter = 507

verwendet. Die erzeugten Punktwolken werden nach dem Generieren in eine
gitterbasierte Darstellung der GroRe 64 x 64 mit 4 Kanalen uUberfuhrt (vgl. Ab-
schnitt 3.1.1).

FUr das Training wird eine feste U-Net-basierte Diffusionsarchitektur verwendet.
Die Architektur entspricht der Modellvariante M3, die vollstandig (Kanaltiefen,
ResNet-Blocke, Attention-Module sowie Parameteranzahl) in Tabelle 4.3 doku-
mentiert ist. Das Modell wird mit 7" = 1000 Diffusionsschritten trainiert und ver-
wendet eine Cosine-Schedule (siehe Abschnitt 2.3.1.4). Das Trainingsziel ist die
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xro-Vorhersage und als Rekonstruktionsverlust wird der MSE verwendet. Das Trai-
ning erfolgt mit einer BatchgréRe von 32. Die Trainingsdaten werden wahrend des
Trainings on-the-fly aus dem Generator Stream gezogen. Aus diesem Grund ist
jeder Batch eine neue Realisierung des Generators und es werden keine Samples
mehrfach verwendet. Die Batches sind damit identisch verteilt und unabhangig.
Diese Annahme stellt eine Idealisierung gegenuber einem endlichen Datensatz
dar, aber ist fur das vorliegende Experiment sinnvoll, da in erster Linie gezeigt
werden soll, dass U-Net-Diffusionsmodelle grundsatzlich in der Lage sind, Radar-
Daten zu generieren. Die Optimierung erfolgt mit Adam (5; = 0.9, B2 = 0.999),
Gradient-Clipping (maximale Norm 1.0) und einer initialen Lernrate von 5-1075.

Die Modellqualitat wird zu festgelegten Trainingszeitpunkten evaluiert. Hierzu
wird das Modell nach:

5000, 10000, 20000, 40000, . . ., 900000,

Trainingsiterationen jeweils als Checkpoint gespeichert, und es werden aus dem ak-
tuellen Modell synthetische Samples generiert. Fur die Stichprobenerzeugung wird
ein DDIM-Sampler mit Zehn Sampling-Schritten verwendet (vgl. Abschnitt 2.3.1.2).
Die Berechnung von FRD,, erfolgt analog zu den vorherigen Experimenten und
Abschnitt 3.1.

Zusatzlich wird ein separater, unabhangiger Datenstrom aus demselben
Pseudoradar-Generator erzeugt. Fir mehrere StichprobengréRen werden die
zugehorigen Mittelwerte und Kovarianzmatrizen im Projektionsraum geschatzt.
Fur jede Projektionsdimension

d € {512,1024, 2048, 4096}

wird jeweils eine Zufallsmatrix als Feature-Extraktor verwendet, sodass die FRD(n)
fur verschiedene Projektionsdimensionen bestimmt werden kann. AnschlieBend
wird aus den FRD(n)-Werten die Grenzwertschatzung FRD,, mittels Extrapolati-
on gemal Abschnitt 3.1.3.1 berechnet. Die Log-Likelihood wird erganzend zur
FRD., als Referenzgrolie herangezogen (vgl. Abschnitt 3.2.1) und dient nicht als
primares Qualitatsmal, sondern ausschlielSlich zur Einordnung der durch FRD,
beobachteten Trainingsverlaufe.

4.2.1.2. Ergebnisse

Abbildung 4.8 zeigt den Verlauf der FRD., in Abhangigkeit vom Trainingsfortschritt
des U-Net-Diffusionsmodells fur verschiedene Projektionsdimensionen. Unabhan-
gig von der gewahlten Projektionsdimension ist in der frihen Trainingsphase ein
starker Abfall der FRD,, zu beobachten. Dieser Abfall ist erwartbar unter der
Annahme, dass das Modell in den ersten Iterationen beginnt, die sparse Struktur
der Daten zu erfassen. Dieses Verhalten wird durch die Abbildung 4.9 verdeut-
licht. Die Abbildung zeigt die Verteilung eines Validitatsindikators fur generierte
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FRD« in Abhangigkeit vom Trainingsfortschritt
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Abbildung 4.8.: Verlauf der FRD,, uber den Trainingsfortschritt fur verschiedene
Projektionsdimensionen.

Samples vor dem Training sowie nach 5000 Trainingsiterationen. Der Indikator
beschreibt, ob eine Gitterzelle einen Punkt enthalt. Da der Pseudoradar-Generator
im Erwartungswert 250 Punkte erzeugt, besteht die Referenzverteilung aus 250
Eintragen mit dem Wert 1 sowie 64 x 64 — 250 Eintragen mit dem Wert 0. Wahrend
das Diffusionsmodell diese Struktur vor dem Training nicht abbildet, ist nach 5000
Trainingsiterationen bereits eine deutlich bessere Annaherung erkennbar. Da die
FRD., sensibel auf Anderungen der Punktanzahl reagiert, spiegelt sich diese friihe
Anpassung globaler Verteilungseigenschaften im starken initialen Abfall der Metrik
wider.

Trainiert fiir 0 Batches Trainiert fiir 5 Tausend Batches
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Abbildung 4.9.: Verteilung des Validitatsindikators fir generierte Samples zu Be-
ginn des Trainings (links) und nach 5000 Trainingsiterationen
(rechts). Die markierte Linie bei 0.6 kennzeichnet den Schwel-
lenwert, ab dem eine Gitterzelle einen Punkt enthalt.

Nach dem initialen Abfall der FRD,, folgt eine Phase erhohter Varianz. In diesem
Abschnitt zeigt die Metrik deutliche Schwankungen und kein monotones Kon-
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vergenzverhalten. Das legt nahe, dass das Modell zwar bereits grundlegende
globale Verteilungseigenschaften reproduziert, die generierten Samples jedoch
noch nicht konsistent der Zielverteilung folgen. Dieses Verhalten zeigt sich auch
in Abbildung 4.10, in der generierte Punktwolken zu verschiedenen Trainingszeit-
punkten dargestellt sind. Nach 100000 Trainingsiterationen lassen sich bereits
lineare Strukturen erkennen, die jedoch noch nicht vollstandig mit den Referenz-
daten Ubereinstimmen. Insbesondere treten lokale Abweichungen von idealer
Linearitat auf. Erst in spateren Trainingsphasen nehmen diese Abweichungen ab,
und die generierten Punktwolken nahern sich zunehmend den in den Trainingsda-
ten enthaltenen Strukturen an. Mit dieser Entwicklung geht eine Stabilisierung
der FRD,, einher. In diesem Bereich nimmt die Varianz der Metrik deutlich ab,
und die FRD,, konvergiert auf ein nahezu konstantes Niveau. Dies deutet darauf
hin, dass das Modell die Zielverteilung nicht mehr nur grob approximiert, sondern
konsistent reproduziert.

Generierte Punktwolken

Trainings Daten

Trainierte Batches 0 100 k 300 k 700 k 900 k
logio(FRD®) (Dimension 4096)  6.67 3.82 4.39 3.18 3.24

Abbildung 4.10.: Generierte Radar-Punktwolken zu ausgewahlten Trainingszeit-
punkten. Dargestellt sind die aus dem generierten Gitter re-
konstruierten Punkte mit Validitatsscore > 0.6. Links sind Trai-
ningsdaten als Referenz gezeigt. log,,(FRD,) (d = 4096) gibt die
quantitative Modellqualitat an.

In Abbildung 4.8 erkennt man, dass die FRD,, fur hohere Projektionsdimensionen
grolRere absolute Werte annimmt. Dieses Verhalten hat sich bereits in den vorheri-
gen Experimenten gezeigt und wurde in Abschnitt 4.1.1.2 theoretisch begriundet.
Der qualitative Verlauf Uber den Trainingsfortschritt sowie die relative Rangord-
nung der Modellzustande bleiben Uber alle betrachteten Dimensionen hinweg
konsistent. Dieses Verhalten ist zunachst Uberraschend. Es liegt nahe, dass sich
die FRD-Werte fur unterschiedliche Projektionsdimensionen unterscheiden, da die
Projektionsdimension bestimmt, in welchem MaR strukturelle Unterschiede der
Punktwolken im Projektionsraum erhalten bleiben (vgl. Abschnitt 2.5).

Zur Einordnung der im Training erreichten FRD,,-Werte werden diese mit den
Ergebnissen aus dem Experiment zu Pseudoradar-Generatoren mit variierenden
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Parametern verglichen (vgl. Abschnitt 4.1.2.2). Abbildung 4.11 stellt die FRD,, des
trainierten Diffusionsmodells mit den FRD,,-Werten der Pseudoradar-Generatoren
gegenuber. Die im Training erreichten FRD,-Werte sind im Bereich der Werte
der sechs ahnlichsten Pseudoradar-Generatoren aus dem vorherigen Experiment.
Das bedeutet nicht, dass die vom Diffusionsmodell erzeugten Punktwolken einer
konkreten Generatorparametrisierung entsprechen. Der Vergleich dient nur dazu,
die GréoBenordnung der FRD,, einzuordnen und soll keine Gleichsetzung des
Diffusionsmodells und einer konkreten Generatorparametrisierung suggerieren.

106 Trained Diffusion Model FRD
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Abbildung 4.11.: FRD,, (Feature-Dimension d = 512) fur variierte Pseudoradar-
Generator-Parameter (links) und fur das trainierte Diffusionsmo-
dell Uber den Trainingsfortschritt (rechts).

Zusatzlich zur Analyse der FRD, und der generierten Samples ist in Abbildung 4.12
der Verlauf der negativen Log-Likelihood dargestellt. Auch hier ist zu Beginn
des Trainings ein starker Abfall zu beobachten. Nach dieser frihen Phase geht
die negative Log-Likelihood in ein stabiles Plateau Uber und verandert sich im
weiteren Trainingsverlauf nur noch geringflgig. Im Vergleich dazu stabilisiert
sich die FRD., erst deutlich spater. Dieser Unterschied lasst sich unter anderem
durch die Wahl des Hyperparameters der Liniendetektion der approximierten Log-
Likelihood erklaren. Er bestimmt, wie nah Punkte an einer Linie sein muUssen, um ihr
zugeordnet zu werden. Um eine stabile Liniendetektion zu gewahrleisten, wurde
hierfur ein Schwellenwert von 0.10 gewahlt. Die Log-Likelihood ist dadurch weniger
sensitiv gegenidber feinen geometrischen Abweichungen. Die Abweichungen von
ideal linearen Strukturen, wie sie in Abbildung 4.10 zu erkennen sind, werden
somit von der approximierten Log-Likelihood nicht erfasst.

Zusammenfassend zeigen die Ergebnisse, dass das U-Net-basierte Diffusionsmo-
dell in der Lage ist, die durch den Pseudoradar-Generator definierte Zielverteilung
konsistent zu approximieren (RQ2). Dies zeigt sich sowohl im Verlauf und in der
Konvergenz der FRD,, als auch in der visuellen Analyse der generierten Punktwol-
ken.

Die Ergebnisse sprechen zudem daflr, dass die FRD die qualitative Entwick-
lung der generierten Samples wahrend des Trainings konsistent abbildet (RQ3).
Veranderungen in der globalen Struktur der Punktwolken und die zunehmende
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Negative Log-Likelihood vs Training Progress

— exp_medium_model_x0

Negative Log-Likelihood
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Abbildung 4.12.: Verlauf der negativen Log-Likelihood in Abhangigkeit vom Trai-
ningsfortschritt.

geometrische Konsistenz der Linienmuster gehen mit systematischen Verande-
rungen der FRD., einher. Der Vergleich mit der approximierten Log-Likelihood
zeigt dhnliche frUhe Trainingsphasen, jedoch Unterschiede im Stabilitatsverhal-
ten. Damit eignet sich die FRD,, zur Bewertung des Trainingsfortschritts. Sie
erfasst globale Verteilungseigenschaften und spiegelt strukturelle Anderungen
der generierten Samples wider.

4.2.2. Einfluss der Modellkapazitat auf die Generierung
von Radar-Daten

Dieses Experiment untersucht den Einfluss der Modellkapazitat auf das Trainings-
verhalten und die erreichbare Sample-Qualitat eines U-Net-basierten Diffusions-
modells (RQ4). Dazu werden mehrere Modellvarianten mit unterschiedlicher
Kapazitat unter identischen Trainingsbedingungen verglichen. Als Bewertungs-
mals wird die FRD,, verwendet, sodass sowohl die Konvergenzgeschwindigkeit
als auch das erreichbare Endniveau der Sample-Qualitat quantifiziert werden
kann. Qualitative Visualisierungen dienen zur Plausibilisierung der Unterschiede
zwischen den Modellvarianten.

4.2.2.1. Experimentaufbau

Der experimentelle Aufbau entspricht weitgehend dem in Abschnitt 4.2.1 be-
schriebenen Aufbau. Der zentrale Unterschied besteht darin, dass mehrere U-
Net-basierte Diffusionsmodelle mit unterschiedlicher Modellkapazitat betrachtet
werden. Die Modelle unterscheiden sich ausschlieBlich in kapazitatsbestimmen-
den Architekturparametern. Es gibt ein sehr kleines Modell (M1), ein kleines
Modell (M2), ein mittleres Modell (M3) und ein grofSes Modell (M4). Die konkreten
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Architekturen, einschlieBlich Kanaltiefen, Anzahl der ResNet- und Attention-Blécke
sowie der resultierenden Parameteranzahl sind in Tabelle 4.3 angegeben.

Eigenschaft M1l M2 M3 M4
Gesamtparameter 129,721 714,860 3,868,452 13,673,284
Time-Embedding-Parameter 69,169 197,376 197,376 197,376
Channels Level 1 4 8 32 64
Channels Level 2 8 16 64 128
Channels Level 3 16 32 128 256
Channels Level 4 16 64 128 256
Attention L1 0 0 0 0
Attention L2 0 0 0 0
Attention L3 1 1 1 1
Attention L4 1 1 1 1
ResNet-Bldcke pro Tiefe 1 2 2 2

Tabelle 4.3.: Vergleich der architekturrelevanten Parameter der Diffusionsmodelle

Alle Modelle werden auf demselben parametrisierten Pseudoradar-Generator
trainiert (vgl. Abschnitt 3.2), mit den festen Generatorparametern:

/\Linien - 107 )\Punkte/Linie = 207 >\Clutter = 50.

Die erzeugten Punktwolken werden diskretisiert und dem jeweiligen Modell als Ein-
gabe bereitgestellt (vgl. Abschnitt 3.1.1). Das Training aller Modellvarianten erfolgt
mit identischen Hyperparametern. Die Modelle werden Uber denselben Zeitraum
trainiert und zu festen Trainingszeitpunkten evaluiert. Zu diesen Zeitpunkten
werden synthetische Samples generiert und die FRD,, wird zwischen den generier-
ten Samples und unabhangigen Referenzdaten aus dem Pseudoradar-Generator
berechnet.

Durch diesen Aufbau kann analysiert werden, wie sich die Modellkapazitat auf die
Konvergenzgeschwindigkeit der FRD,, sowie auf das erreichbare Qualitatsniveau
der generierten Radar-Punktwolken auswirkt. Zusatzlich werden exemplarische
Samples visualisiert, um qualitative Unterschiede zwischen den Modellvarianten
zu veranschaulichen.

4.2.2.2. Ergebnisse

Abbildung 4.13 zeigt den Verlauf von FRD, in Abhangigkeit vom Trainingsfort-
schritt fur die vier betrachteten Diffusionsmodelle. In den ersten Trainingsschritten
fallt das Distanzmals bei allen Modellen deutlich ab. Dies weist darauf hin, dass
bereits in frGhen Iterationen grundlegende Eigenschaften der Zielverteilung er-
fasst werden. Dieses Verhalten lasst sich auch in Abbildung 4.14 beobachten, in
der die eindimensionale Verteilung des Validitatsindikators der generierten Daten
nach 5000 Trainingsiterationen dargestellt ist. Die Zielverteilung des Pseudoradar-
Generators in dieser Dimension ist durch eine stark dinnbesetzte Belegung des
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FRD» in Abhangigkeit vom Trainingsfortschritt (feature_dim=4096)
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Abbildung 4.13.: Verlauf der FRD,, uber den Trainingsfortschritt fur Diffusionsmo-
delle mit unterschiedlicher Modellkapazitat (vgl. Tabelle 4.3).

64 x 64-Gitters charakterisiert und weist im Erwartungswert 250 Eintrage mit
dem Wert 1 sowie 64 - 64 — 250 Eintrage mit dem Wert 0 auf. Insbesondere die
groferen Modelle M3 und M4 zeigen zu diesem frihen Trainingszeitpunkt bereits
eine Verteilung des Validitatsindikators, die der Zielverteilung nahekommt. Dies
aulert sich in zwei ausgepragten Peaks bei 0 und 1. Die kleineren Modelle M1 und
M2 weisen dagegen noch eine breite, in Richtung 1 verzogene Verteilung ohne
klare Trennung der beiden Auspragungen auf. Dieses unterschiedliche Verhalten
spiegelt sich direkt im Verlauf der FRD,, wider, da die Modelle M3 und M4 in den
frihen Trainingsiterationen eine deutlich steilere Abnahme zeigen.

7 . : 7
i Validitatsingikater (generiert) H Validitatsindikator (generiert] ] Validitatsindiiator (generiert) \abditatsindskator (generert
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Indikator Verteilung nach 5000 Batches Training

Abbildung 4.14.: Verteilung des Validitatsindikators der generierten Radar-
Punktwolken nach 5000 Trainingsiterationen fur Diffusionsmo-
delle mit unterschiedlicher Modellkapazitat (vgl. Tabelle 4.3).
Die gestrichelte Linie markiert den Schwellenwert, ab dem eine
Gitterzelle als aktiv (Punkt vorhanden) gilt.

Nach der initialen Trainingsphase weisen alle vier Modelle Uber den weiteren Trai-
ningsverlauf eine erhéhte Varianz der FRD auf. Uber den gesamten Trainingsverlauf
hinweg erkennt man, dass das groRte Modell (M4) den niedrigsten FRD-Wert er-
reicht. Die von den Modellen M2 und M3 erzielten FRD.,-Werte liegen in einer
ahnlichen Groltenordnung wie die von M4. Das kleinste Modell (M1) unterschrei-
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tet hingegen zu keinem Zeitpunkt einen FRD..-Wert von 10*. Dieses Verhalten
weist darauf hin, dass das Modell M1 die Zielverteilung nicht so gut wie die an-
deren Modelle approximiert. Diese erreichen alle mindestens einen FRD_,-Wert
von 5 - 103, Diese Beobachtung wird durch Abbildung 4.15 gestiitzt. Hier ist zu
erkennen, dass die Modelle M2, M3 und M4 nach 600000 Trainingsiterationen
Punktwolken erzeugen, die sich entlang linearer Strukturen anordnen. Das Modell
M1 erzeugt hingegen Punktwolken, bei denen keine linearen Strukturen erkennbar
sind. Das weist darauf hin, dass die Modellkapazitat von M1 nicht ausreicht, um die
strukturellen Eigenschaften der durch die Pseudoradar-Generatoren definierten
Zielverteilung konsistent zu reproduzieren.
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Abbildung 4.15.: Vergleich generierter Radar-Punktwolken nach 600 000 Trainingsi-
terationen fur Diffusionsmodelle mit unterschiedlicher Modellka-
pazitat (vgl. Tabelle 4.3).

Erganzend zur Auswertung der FRD und der generierten Punktwolken zeigt Abbil-
dung 4.16 den Verlauf der negativen Log-Likelihood fur alle vier Modellvarianten.
Auch hier ist bei allen Modellen ein starker initialer Abfall zu beobachten. Im Ge-
gensatz zur FRD,, erreichen die Log-Likelihood-Werte jedoch bereits nach wenigen
Trainingsschritten ein stabiles Niveau. Die Modelle M1, M3 und M4 konvergieren
im Bereich von etwa 100000 Trainingsiterationen, wahrend Modell M2 erst nach un-
gefahr 200000 Batches ein Plateau erreicht. Hinsichtlich der erreichten Grenzwerte
konvergieren die mittleren und grofen Modelle (M3 und M4) in der Log-Likelihood
gegen den niedrigsten Wert. Das Modell M2 erreicht einen leicht erhohten, jedoch
vergleichbaren Grenzwert, wahrend das kleinste Modell (M1) deutlich hohere
Endwerte aufweist. Damit ist die Bewertung anhand der Log-Likelihood konsistent
mit den Ergebnissen der FRD-Analyse sowie der qualitativen Betrachtung der
generierten Samples.

Zusammenfassend zeigen die Ergebnisse, dass die Modellkapazitat einen wesent-
lichen Einfluss auf das Trainingsverhalten und die erreichbare Sample-Qualitat hat.
Modelle mit zu geringer Kapazitat (M1) sind nicht in der Lage, die strukturellen
Eigenschaften der dinnbesetzten Radar-Punktwolken konsistent zu erfassen und
konvergieren gegen hohere FRD,.-Werte. DemgegenUber zeigen Modelle mit mitt-
lerer Kapazitat eine stabilere Konvergenz und erreichen ein hohes Qualitatsniveau,
das mit dem der grofSten Modellvariante vergleichbar ist. Eine weitere Erhohung
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Negative Log-Likelihood vs Training Progress
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Abbildung 4.16.: Verlauf der negativen Log-Likelihood uUber den Trainingsfort-
schritt far Diffusionsmodelle mit unterschiedlicher Modellkapazi-
tat (vgl. Tabelle 4.3).

der Modellkapazitat fuhrt zwar zu einer etwas schnelleren Konvergenz, liefert
jedoch keine Verbesserungen im erreichten Endniveau der FRD.

Damit weisen die Ergebnisse auf einen Bereich ausreichender Modellkapazitat
hin, ab dem zusatzliche Parameter keinen signifikanten Qualitatsgewinn mehr
erzeugen. Die Experimente beantworten somit RQ4 und zeigen, dass die Mo-
dellkapazitat sowohl die Konvergenzgeschwindigkeit als auch das erreichbare
Qualitatsniveau der generierten Radar-Punktwolken mafigeblich beeinflusst.
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5. Diskussion

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse der durchgefuhrten Experimente
diskutiert und im Hinblick auf die Forschungsfragen dieser Arbeit eingeordnet.
Dabei werden die Ergebnisse in Bezug auf die Validierung der FRD und des
Trainings der Diffusionsmodelle getrennt betrachtet. AnschlieBend werden die
Limitationen dieser Arbeit aufgezeigt.

5.1. Diskussion der Ergebnisse zur Validierung
der FRD (RQ1)

Die in Abschnitt 4.1.1 und Abschnitt 4.1.2 beschriebenen Experimente unter-
suchen, ob die FRD in kontrollierten Szenarien die erwarteten Eigenschaften
eines DistanzmafRes erfullt (RQ1). Aus den Ergebnissen lassen sich zwei zentrale
Aussagen ableiten. Erstens zeigt die FRD bei identischen Verteilungen das erwar-
tete Grenzverhalten, und zweitens reagiert sie konsistent auf Veranderungen der
zugrundeliegenden Datenverteilungen.

Die Konvergenz der FRD gegen Null bei identischen Verteilungen zeigt eine notwen-
dige Konsistenzeigenschaft, die fur den spateren Einsatz als Validierungsmetrik
relevant ist. Das Ergebnis, dass Null innerhalb der Konfidenzintervalle der extrapo-
lierten FRD,,-Schatzungen liegt, spricht daflr, dass verbleibende Abweichungen
bei endlichen Stichproben primar durch Schatzfehler und numerische Approxi-
mationen verursacht werden. Damit wird zugleich die Rolle der Extrapolation
motiviert, da reine Punkt-Schatzungen der FRD bei endlichem n von ihrem Grenz-
wert abweichen kdnnen, was sie in den Experimenten auch tun. Zusatzlich zu den
experimentellen Ergebnissen bestatigt auch die theoretische Analyse der FRD,
dass sie fur identische Verteilungen gegen Null konvergiert.

Uber das reine Grenzverhalten hinaus ist auch der Einfluss der Projektionsdimensi-
on auf die Distanzwerte der FRD relevant. Das beobachtete Skalierungsgesetz ist
plausibel, da die Anzahl der Freiheitsgrade der Kovarianzschatzung quadratisch
mit der Dimension wachst und dadurch die Varianz der geschatzten Kovarianz-
struktur bei endlichen Stichproben ansteigt. Fur praktische Anwendungen folgt
daraus, dass FRD-Werte nur bei konsistent gewahlter Projektionsdimension direkt
vergleichbar sind oder alternativ eine Normalisierung erforderlich ist.
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5.2. Generierung von Radar-Daten mit Diffusionsmodellen (RQ2-RQ4)

Die Experimente aus Abschnitt 4.1.2 haben gezeigt, dass die FRD,, fur unter-
schiedliche Verteilungen positive Werte annimmt und damit Unterschiede zwi-
schen Generatoren abbildet. Die beobachtete Korrelation mit der approximier-
ten Log-Likelihood deutet darauf hin, dass die FRD die Ahnlichkeit zwischen
Radar-Daten konsistent abbildet. Die Abweichungen, die trotzdem zwischen den
Bewertungen der Log-Likelihood und der FRD bestehen, sind darauf zurtckzufuh-
ren, dass beide Distanzmale unterschiedliche Eigenschaften bewerten. Die Log-
Likelihood bewertet die Daten im Sinne des zugrundeliegenden Modells, wahrend
die FRD ausschlieSlich auf Momentenunterschieden im projizierten Feature-Raum
beruht.

Insgesamt stutzen die Ergebnisse, dass die FRD in kontrollierten Pseudoradar-
Szenarien eine geeignete Validierungsmetrik unter den betrachteten Bedingungen
darstellt (RQ1).

5.2. Generierung von Radar-Daten mit
Diffusionsmodellen (RQ2-RQ4)

In den Experimenten in Abschnitt 4.2.1 und Abschnitt 4.2.2 wurde der Einsatz von
U-Net-basierten Diffusionsmodellen zur Generierung von Radar-Daten untersucht.
Der Fokus lag darauf zu prufen, ob diese Modelle in der Lage sind, die dinnbesetzte
Struktur von Radar-Punktwolken zu generieren (RQ2). Zusatzlich wurde analysiert,
ob die FRD den Trainingsverlauf konsistent in Bezug auf die Sample-Qualitat und
die Log-Likelihood als Referenzmetrik, widerspiegelt (RQ3). Abschliefend wurden
Diffusionsmodelle mit unterschiedlicher Modellkapazitat auf die Generierung von
Radar-Daten trainiert und hinsichtlich der erreichten Sample-Qualitat sowie der
resultierenden FRD-Werte verglichen (RQ4).

Die Analyse legt nahe, dass U-Net-basierte Diffusionsmodelle in der Lage sind, die
charakteristische Struktur dunnbesetzter Radar-Punktwolken zu generieren. Die
generierten Daten weisen eine vergleichbare Dunnbesetztheit auf und reproduzie-
ren die dominanten linearen Strukturen der Referenzdaten. Diese Annaherung an
die Zielverteilung wird durch die im Trainingsverlauf abnehmende und schliel3lich
stabil konvergierende FRD,, gestutzt. Damit wird fur die betrachteten synthe-
tischen Szenarien gezeigt, dass Diffusionsmodelle grundsatzlich geeignet sind,
dunnbesetzte und verrauschte Daten zu modellieren.

Das Kapazitatsexperiment in Abschnitt 4.2.2 zeigt, dass die Modellkapazitat einen
wesentlichen Einfluss auf die Generierung dinnbesetzter Radar-Punktwolken hat.
Modelle mit zu geringer Kapazitat sind nicht in der Lage, die strukturellen Ei-
genschaften der Zielverteilung konsistent zu erfassen und konvergieren gegen
hohere FRD-Werte. Demgegenuber erreichen Modelle mit mittlerer und hoher
Kapazitat eine vergleichbare Sample-Qualitat sowie ahnliche FRD-Werte. Eine
weitere Erhdhung der Modellkapazitat uber dieses Niveau hinaus fuhrt nicht zu
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einem signifikanten Qualitatsgewinn, sondern wirkt sich lediglich auf die Kon-
vergenzgeschwindigkeit aus. Das groSte Modell konvergiert zwar schneller, das
langfristig erreichte FRD,-Niveau unterscheidet sich jedoch nur geringfugig von
dem der mittleren Modellvariante. Dabei ist zu berlcksichtigen, dass alle Modelle
wahrend des Trainings auf einem Datenstrom aus dem Pseudoradar-Generator
trainiert wurden. Dadurch, dass keine endliche Trainingsmenge verwendet wur-
de, kann kein Overfitting im Sinne einer Uberanpassung an die Trainingsdaten
auftreten. Die beobachteten Unterschiede zwischen den Modellvarianten sind
daher auf ihre unterschiedliche Reprasentationsfahigkeit und nicht auf Uberan-
passungseffekte zurickzufuhren. In einem Szenario mit endlichen Trainingsdaten
kann eine Erhdhung der Modellkapazitat zu Overfitting fUhren. Die Ergebnisse
sind daher als eine asymptotische Aussage Uber die effektive Modellkapazitat
der betrachteten Diffusionsmodelle zu interpretieren. Sie beschreiben, welche
strukturelle Komplexitat der Zielverteilung von Modellen mit einer gegebenen
Anzahl an Parametern prinzipiell reprasentiert werden kann, unabhangig von
Effekten endlicher Trainingsdaten.

Zusammenfassend zeigen die Experimente, dass das verwendete Diffusionsmo-
dell die Zielverteilung der synthetischen Pseudoradar-Daten approximieren kann
(RQ2). Gleichzeitig legt der beobachtete Trainingsverlauf nahe, dass die FRD
geeignet ist, die qualitative Entwicklung der generierten Samples wahrend des
Trainings zu bewerten (RQ3). Daruber hinaus zeigen die Ergebnisse, dass fur die
betrachteten synthetischen Radar-Daten ein Bereich ausreichender Modellkapazi-
tat existiert. Ab dieser Modellkapazitat fUhren zusatzliche Parameter zu keiner
Erhéhung der Qualitat der generierten Daten (RQ4).

5.3. Limitationen

5.3.1. Verwendung ausschlieBBlich synthetischer
Radar-Daten

Eine zentrale Limitation dieser Arbeit besteht darin, dass alle Experimente
ausschlieBlich auf synthetisch erzeugten Radar-Daten basieren. Reale Radar-
Messdaten weisen zusatzliche Effekte wie Sensorrauschen, Mehrwegeffekte,
Okklusionen und nicht-stationare Hintergrundstrukturen auf, die in den verwen-
deten Pseudoradar-Szenarien nur vereinfacht modelliert werden. Die empirischen
Ergebnisse sind daher primar fur kontrollierte, idealisierte Bedingungen gultig.

Die Verwendung synthetischer Daten ist dabei nicht allein als Schwache zu sehen,
sondern stellt eine bewusst gewahlte methodische Entscheidung dar. Ziel der
Arbeit war es, die grundlegenden Eigenschaften der FRD isoliert zu untersuchen
und ihre Konsistenz sowie Sensitivitat unter exakt kontrollierbaren Verteilungsan-
derungen zu analysieren. Synthetische Pseudoradar-Generatoren ermoglichen es,
einzelne Parameter gezielt zu variieren und deren Einfluss auf das Distanzmal
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unabhangig von unbeobachtbaren Stéreinflissen zu untersuchen. Eine vergleich-
bare Analyse ware mit realen Radar-Daten nur eingeschrankt moglich, da dort die
Verteilungen und Einflussfaktoren nicht explizit kontrollierbar sind. Somit stellt die
Beschrankung auf synthetische Radar-Daten eine Abstraktion dar, die die Aussa-
gekraft fur echte Radar-Daten einschrankt, gleichzeitig aber auch die Grundlage
far die Evaluation der FRD ist.

In Bezug auf das Training der Diffusionsmodelle ist die Limitation bei der Ver-
wendung von Pseudoradar-Generatoren grofBer. Zwar wurde gezeigt, dass die
eingesetzten Diffusionsmodelle in der Lage sind, die grundlegende dunnbesetzte
Struktur der verwendeten Pseudoradar-Generatoren zu reproduzieren, jedoch
lasst sich aus diesen Ergebnissen keine Aussage Uber die Ubertragbarkeit auf
reale Radar-Daten ableiten. Reale Radar-Messdaten entstehen aus komplexen
physikalischen Wechselwirkungen und weisen neben linearen auch nicht-lineare
Strukturen auf, die in den synthetischen Szenarien nicht abgebildet werden. Dar-
uber hinaus besteht eine Domanenlicke zwischen synthetisch erzeugten und rea-
len Radar-Daten. Die Pseudoradar-Generatoren definieren glatte, parametrisierte
Zielverteilungen, wahrend reale Radar-Daten durch Sensorrauschen, Mehrwegef-
fekte, materialspezifische Reflexionen sowie zeitlich und raumlich nicht-stationare
Prozesse gepragt sind (siehe Abschnitt 2.1). Es kann daher nicht ausgeschlossen
werden, dass die Diffusionsmodelle primar generatorspezifische Artefakte erler-
nen, die in realen Radar-Szenarien nicht auftreten. Diese Einschrankungen sind
jedoch im Kontext des Ziels einzuordnen, das mit dem Training der Diffusionsmo-
delle verfolgt wurde. Ziel der Experimente war es nicht, ein generatives Modell zu
entwickeln, das reale Radar-Daten realistisch abbildet, sondern zu zeigen, dass
Diffusionsmodelle grundsatzlich in der Lage sind, dinnbesetzte Radar-Daten zu
generieren. Die Ergebnisse beziehen sich somit ausschlieBlich auf synthetische
Radar-Daten und erlauben keine direkte belegbare Aussage Uber die Leistungsfa-
higkeit der Modelle in realen Radar-Szenarien. Sie liefern jedoch Hinweise darauf,
dass der Ansatz prinzipiell funktioniert.

5.3.2. Verwenden von Datenstromen

Eine weitere Limitation der Arbeit ergibt sich aus der Verwendung kontinuierli-
cher Datenstrome fur das Training der Diffusionsmodelle. Alle Diffusionsmodelle
wurden auf einem unbegrenzten Datenstrom aus dem Pseudoradar-Generator
trainiert. Dadurch stehen fur jeden Trainingsschritt neue Stichproben aus der Ziel-
verteilung zur Verfligung. Somit ist es mdoglich eine asymptotische Analyse der
effektiven Modellkapazitat durchzufiihren und eine Uberanpassung an einzelne
Trainingssamples auszuschlielsen. Fur reale Anwendungen ist dieses Szenario
nicht reprasentativ. In echten Anwendungen steht lediglich eine endliche, oft
begrenzte Menge an Trainingsdaten zur Verfugung. In diesen Szenarien kann
die Modellkapazitat nicht unabhangig von der Datenmenge betrachtet werden,
da eine zu hohe Modellkapazitat zu Overfitting und eingeschrankter Generalisie-
rungsfahigkeit fUhren kann. Die in dieser Arbeit gewonnenen Aussagen beziehen
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sich daher explizit auf idealisierte Trainingsbedingungen mit unbegrenzter Daten-
verfugbarkeit. Sie erlauben keine direkte Aussage daruber, welche Modellgrol3e
unter realistischen Datenszenarien optimal ist, sondern beschreiben vielmehr die
asymptotische Reprasentationsfahigkeit der betrachteten Diffusionsmodelle. Eine
Ubertragung der Ergebnisse auf reale Anwendungen erfordert daher zusétzliche
Experimente mit endlichen Datensatzen.

5.3.3. Fehlende task-basierte Validierung

Eine task-basierte Evaluation ware notwendig, um die Aussagekraft der FRD im
Hinblick auf reale Anwendungsziele zu beurteilen. Generative Modelle werden
schlussendlich dafur eingesetzt, die Trainingsdaten von Klassifikatoren zu ver-
vollstandigen (vgl. Abschnitt 1.1). Die Klassifikatoren sollen dadurch verbessert
werden. Daraus ergibt sich eine weitere Limitation dieser Arbeit: Es wurde nicht
untersucht, inwieweit die FRD mit dem praktischen Nutzen der generierten Daten
fur nachgelagerte Aufgaben korreliert. Damit bleibt offen, ob eine geringe Distanz
im Sinne der FRD zwangslaufig mit einer hohen Aufgabenrelevanz der generierten
Daten einhergeht. Es ist mdglich, dass generierte Samples zwar statistisch nah an
der Referenzverteilung liegen, jedoch fur konkrete Aufgaben nur eingeschrankt
informative oder sogar irrefuhrende Strukturen enthalten. Die Korrelation der FRD
mit dem praktischen Nutzen hatte zusatzliche Erkenntnisse Uber den praktischen
Mehrwert der Metrik geliefert, lag jedoch auBerhalb des Umfangs dieser Arbeit.
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6. Fazit und Ausblick

In diesem Kapitel werden die zentralen Ergebnisse der Arbeit zusammengefasst
und im Rahmen eines Ausblicks moégliche weiterfuhrende Forschungsrichtungen
dargestellt.

6.1. Fazit

Diese Arbeit verfolgte zwei zentrale Ziele. Das erste Ziel bestand in der Vorstellung
und Evaluation einer domanenspezifischen Metrik zur quantitativen Bewertung
synthetischer Radar-Daten. Motiviert durch die eingeschrankte Ubertragbarkeit
etablierter Bildmetriken auf Radar-Punktwolken wurde mit der FRD ein Distanzmaf3
eingefuhrt, das auf der FD basiert und zufallige Projektionen als Feature-Extraktor
verwendet.

Die theoretische Analyse sowie die durchgeflihrten Experimente in kontrollierten
Szenarien zeigen, dass die FRD zentrale Eigenschaften eines geeigneten Distanz-
malies erfullt. Insbesondere konvergiert die FRD fur identische Verteilungen mit
wachsender StichprobengrofRe gegen Null und reagiert konsistent auf Verande-
rungen der Datenverteilungen. DarUber hinaus konnte gezeigt werden, dass die
Projektionsdimension einen Einfluss auf die absoluten Distanzwerte hat, was bei
der praktischen Anwendung der Metrik berlcksichtigt werden muss. Im Vergleich
mit der approximierten Log-Likelihood liefert die FRD konsistente Rangfolgen
der betrachteten Generatoren. Damit wurde gezeigt, dass die FRD zur Validie-
rung synthetischer Radar-Daten in kontrollierten Pseudoradar-Szenarien geeignet
ist. Die vorliegenden Ergebnisse schaffen eine methodische Grundlage fur die
quantitative Bewertung generativer Modelle im Kontext von Radar-Daten. Auf
dieser Basis lassen sich in zukunftigen Arbeiten weiterfuhrende Fragestellungen
untersuchen, die Uber die in dieser Arbeit betrachteten, synthetischen Szenarien
hinausgehen.

Das zweite Ziel dieser Arbeit bestand darin zu untersuchen, ob Diffusionsmodelle
auf U-Net-Basis grundsatzlich in der Lage sind, dunnbesetzte Radar-Punktwolken
zu generieren. Die experimentellen Ergebnisse zeigen, dass die betrachteten
Diffusionsmodelle die charakteristische dinnbesetzte Struktur der synthetischen
Pseudoradar-Daten reproduzieren kénnen und im Verlauf des Trainings die durch
den Generator vorgegebenen Strukturen erzeugen. Diese qualitative Annahe-
rung an die Zielverteilung spiegelt sich auch in der Konvergenz der FRD wider.
Erganzend konnte gezeigt werden, dass die Modellkapazitat einen wesentlichen
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Einfluss auf die erreichbare Sample-Qualitat hat. Wahrend Modelle mit zu geringer
Kapazitat die strukturellen Eigenschaften der Zielverteilung nicht zuverlassig
erfassen, erreichen Modelle mit ausreichender Kapazitat stabile und vergleichba-
re Qualitatsniveaus. Damit liefern die Ergebnisse einen empirischen Nachweis
dafur, dass Diffusionsmodelle grundsatzlich unter den betrachteten synthetischen
Bedingungen flur die Generierung dinnbesetzter Radar-Daten geeignet sind.

Insgesamt stellt diese Arbeit einen weiteren Schritt hin zu einer allgemein ak-
zeptierten, domanenspezifischen Distanzmetrik fur die Bewertung synthetischer
Radar-Daten dar. Daruber hinaus deuten die Ergebnisse darauf hin, dass U-Net-
Diffusionsmodelle in der Lage sind, Radar-Daten zu erzeugen, und damit eine
Grundlage fur den zuklUnftigen Einsatz generativer Modelle als integralen Bestand-
teil radarbasierter Datenpipelines schaffen kann.

6.2. Ausblick

Die in dieser Arbeit vorgestellte und evaluierte FRD zeigt in kontrollierten Ex-
perimenten konsistentes und erwartungskonformes Verhalten. Aufbauend auf
den Ergebnissen ergeben sich mehrere Ansatzpunkte fur zukunftige Arbeiten,
die sowohl eine praktische Erweiterung als auch eine Verallgemeinerung der
vorgestellten Methodik betreffen.

6.2.1. Anwendung der FRD auf reale Radar-Daten

Ein nachster Schritt ist die Analyse der Eigenschaften der FRD bei realen Radar-
Daten. Insbesondere der Einfluss von Messrauschen, unvollstandigen Punktwolken
sowie unterschiedlicher Sensorcharakteristiken auf die Stabilitat der Metrik stellen
eine relevante Fragestellung dar. Eine solche Untersuchung konnte Aufschluss
darUber geben, inwieweit die FRD robust gegenuber realweltlichen Stéreinflissen
ist.

Aufbauend auf der Analyse stellt das Training von Diffusionsmodellen auf realen
Radar-Daten einen naheliegenden nachsten Schritt dar. Die generierten Radar-
Daten kdnnen mithilfe der FRD mit realen Referenzdaten verglichen und dadurch
ihre Qualitat validiert werden. Zusatzlich bietet sich speziell im Automobil-Kontext
die konditionierte Erzeugung von Radar-Daten auf Basis von Bilddaten an. In
modernen Fahrzeugsystemen werden Radar- und Kamerasensoren typischerweise
gemeinsam eingesetzt, sodass isolierte generative Modelle fur einzelne Sensor-
daten nur eingeschrankten praktischen Nutzen besitzen. Diffusionsmodelle auf
U-Net-Basis haben sich im Bereich der Bildgenerierung bereits als geeignet fur
konditionierte Generierungsaufgaben erwiesen, etwa durch die Konditionierung
auf Text oder andere Bilder [130, 131]. Da in dieser Arbeit gezeigt wurde, dass
Diffusionsmodelle in der Lage sind, strukturierte Radar-Daten zu erzeugen, liegt
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6.2. Ausblick

die Annahme nahe, dass sich dieser Ansatz auch auf die bildkonditionierte Ge-
nerierung von Radar-Daten Ubertragen lasst. Die FRD kann in diesem Szenario
weiterhin als quantitatives Evaluationsmal’ dienen, um die Qualitat und Konsistenz
der konditioniert erzeugten Radar-Daten zu bewerten.

6.2.2. Ubertragung des Ansatzes auf Bilddaten mittels
Wavelet-Darstellung

Eine Erweiterung ergibt sich aus der Beobachtung, dass die in dieser Arbeit vor-
gestellte FRD konzeptionell nicht auf Radar-Daten beschrankt ist. Zwar ist das ein-
gefuhrte Diskretisierungsverfahren speziell auf die Verarbeitung von Punktwolken
ausgelegt und fur andere Datenformate ungeeignet, jedoch existieren fur diese
vergleichbare Transformationen. Ein Beispiel hierfur ist die Wavelet-Transformation
fur Bilddaten [132]. Diese erlaubt eine kompakte und dinnbesetzte Darstellung
von Bildinformationen, indem sie strukturelle Inhalte wie Kanten, Texturen und
lokale Frequenzanteile explizit erfasst. Die resultierende Mehrskalenreprasentati-
on weist ahnliche Eigenschaften wie die verwendete Gitterstruktur. Dadurch wird
die Voraussetzung fur den Einsatz zufalliger Projektionen als Feature-Extraktor
geschaffen. In Kombination mit zufalligen Projektionen kdonnte auf diese Weise
ein trainingsunabhangiger Merkmalsraum fur Bilddaten definiert werden. Analog
zum Ansatz von Veeramacheneni et al. [132] entsteht dadurch eine domanenu-
nabhangige Distanzmetrik. Sie wirde ohne vortrainierte Klassifikationsmodelle
auskommen. Das spielt vor allem in Szenarien, in denen die betrachteten Bilder
stark vom ImageNet-Datensatz abweichen eine wichtige Rolle. Hier kdnnten die
Features, die das Inception-Netz liefert, als Bewertungsmal ungeeignet sein.

Insgesamt erdffnet die in dieser Arbeit vorgestellte Methodik die Perspektive,
die FRD als allgemeines, domanenubergreifendes Framework zur Bewertung
generativer Modelle zu etablieren.
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A. Evaluierung der
Log-Likelihood-Schatzung fur
Pseudoradar-Generatoren

In diesem Abschnitt wird die Zuverlassigkeit sowie das Verhalten der in

Abschnitt 3.2.1 beschriebenen Log-Likelihood-Schatzer fur synthetisch generierte
Pseudoradar-Punktwolken untersucht (siehe Kapitel 3.2). Ziel der Analyse ist es,
die durch den Detektionsalgorithmus (Algorithmus 4) geschatzten Parameter

(Anzahl der Linien, Anzahl der Punkte pro Linie sowie Anzahl der Clutter-Punkte)

mit den tatsachlichen, bei der Generierung gezogenen Parametern zu
vergleichen. Auf diese Weise lasst sich beurteilen, wie zuverlassig die
Log-Likelihood-Schatzung auf Basis der detektierten Parameter ist. Die
Evaluierung erfolgt unter Verwendung eines Pseudoradar-Generators, der fur
jede Punktwolke folgende Poisson-Parameter nutzt:

)\Linien - 57 )\Punkte/Linie = 20, )\Clutter =

950.

Fur jede erzeugte Punktwolke werden die aus den Poisson-Verteilungen
gezogenen wahren Parameter gespeichert. AnschlielSend werden die Parameter
derselben Punktwolken mittels Algorithmus 4 geschatzt. Abbildung A.1 zeigt
exemplarisch drei generierte Punktwolken sowie die darin detektierten Linien.
Die resultierenden Verteilungen der wahren und detektierten Parameter fir 1000
generierte Samples sind in Abbildung A.2 dargestellt.
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Abbildung A.1.: Drei generierte Pseudoradar-Punktwolken, in denen die durch
Algorithmus 4 detektierten Linien eingezeichnet sind.
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Abbildung A.2.: Verteilung der wahren und detektierten Anzahl an Linien, Punkten
pro Linie und Clutter-Punkten far 1000 generierte Punktwolken
und der wahren Poisson-Verteilung.

Tabelle A.1.: Log-Likelihood Ergebnisse fur 1000 generierte Punktwolken, die die
Log-Likelihood auf Basis detektierter und wahrer Parameter ver-

gleicht.

Metrik Mittlere Log-Likelihood
Geschatzte Parameterwerte —9.798538

Wahre Parameterwerte —8.859375
Erwartungswert (Theorie) —8.847222

Die Ergebnisse verdeutlichen, dass die Anzahl der Linien zuverlassig geschatzt
wird, wahrend die Anzahl der Punkte pro Linie systematisch unterschatzt wird.
Dadurch ergibt sich eine insgesamt zu geringe Anzahl detektierter Linienpunkte,
was gleichzeitig zu einer Uberschatzung der Clutter-Punkte fuhrt. Eine mégliche
Ursache hierfur liegt in der heuristischen Punktezuordnung im
Detektionsverfahren. Da Punkte sukzessive Linien zugeordnet und anschlieBend
aus der Menge der verfugbaren Punkte entfernt werden, kann die Auswahl eines
nahegelegenen Clutter-Punkts im Entscheidungsprozess dazu fuhren, dass nur
Teile der Punkte auf einer Linie erkannt werden. In der Folge verbleiben
zugehdrige Linienpunkte im Datensatz und werden falschlicherweise als Clutter
klassifiziert. Dieses Verhalten wirkt sich unmittelbar auf die
Log-Likelihood-Schatzung aus. Die in Tabelle A.1 dargestellten mittleren
Log-Likelihood-Werte uber alle 1000 Samples zeigen eine klare Abweichung
zwischen der Log-Likelihood, die anhand der detektierten Parameter berechnet
wurde, und denen, die auf Basis der tatsachlich gezogenen Parameter berechnet
wurden. Dies bestatigt, dass der Detektionsalgorithmus die zugrundeliegenden
Modellparameter nicht exakt rekonstruieren kann, was die Genauigkeit der
Log-Likelihood-Schatzung beeinflusst. Trotz dieser systematischen Abweichungen
bleibt die Log-Likelihood-Schatzung jedoch sinnvoll und praktikabel. Die
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Verzerrungen treten Uber alle generierten Punktwolken konsistent auf und fihren
somit zu einer stabilen sowie reproduzierbaren Abweichungsstruktur. Dadurch
reflektieren die geschatzten Log-Likelihood-Werte das relative Verhalten
verschiedener Generatorvarianten zuverlassig, selbst wenn die absoluten Werte
nicht exakt den echten Werten entsprechen. Insbesondere im Rahmen
vergleichender Evaluierungen, wie etwa beim Benchmarking verschiedener
Generatorarchitekturen, stellt die auf den geschatzten Parametern basierende
Log-Likelihood daher weiterhin eine robuste und fur vergleichende Analysen
geeignete Bewertungsgrolie dar.
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B. Zusatzliche Ergebnisse zur
Validierung der FRD (RQ1)

B.1. Fréchet-Radar-Distance (FRD) bei gleichen
Pseudoradar-Generator-Parametern

Im Folgenden werden zusatzlich zu den in Abschnitt 4.1.1 vorgestellten
Ergebnissen weitere Pseudoradar-Generatoren auf die Konvergenz ihrer
Ergebnisse gegen Null Gberprift. Die Abbildungen zeigt im ersten Plot von links
eine diskretisierte Realisierung des in diesem Experiment verwendeten
Pseudoradar-Generators. Im zweiten Plot wird die FRD fur die verschiedenen
Feature-Dimensionen dargestellt. Im dritten Plot wird die nach der
Dimensionalitat der zufalligen Projektionen unskalierte FRD dargestellt, um zu
zeigen, dass der in Abschnitt 4.1.1 gefundene Zusammenhang auch fur andere
Pseudoradar-Generatoren gilt.
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Abbildung B.1.: Experiment eines Pseudoradar-Generators, der Punkte, die sich
in Kreisen anordnen, und Clutter-Punkte erzeugt.
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Abbildung B.2.: Experiment eines Pseudoradar-Generators, der Clutter-Punkte
und Punkte, die sich auf dem Rand von Rechtecken anordnen,
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Abbildung B.3.: Experiment eines Pseudoradar-Generators, der Clutter-Punkte
und Punkte, die sich auf der Flache von Rechtecken anordnen,
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Abbildung B.4.: Experiment eines Pseudoradar-Generators, der Clutter-Punkte
und eine Mischung aus Punkten, die sich innerhalb von Linien,
Rechtecken oder Kreisen anordnen konnen, erzeugt.
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B.2. FRD bei unterschiedlichen Pseudoradar-Generatoren mit Variation in nur
einem Parameter

B.2. FRD bei unterschiedlichen
Pseudoradar-Generatoren mit Variation in
nur einem Parameter

Im Folgenden werden erganzend zu dem in Abschnitt 4.1.2.2 vorgestellten
Experiment, bei dem die Anzahl der Linien variiert wurde, wahrend die anderen
Parameter konstant geblieben sind, weitere Experimente durchgefuhrt, in denen
jeweils nur ein einzelner Parameter des Pseudoradar-Generators variiert wird. Die
Abbildungen zeigen jeweils die FRD, ausgewertet mit einer Feature-Dimension
von 4096. In Abbildung B.6 wird nur die Anzahl der Punkte pro Linie variiert,
wahrend in Abbildung B.5 nur die Anzahl der Clutter-Punkte verandert wird. Die
Resultate unterscheiden sich dabei nicht von dem Experiment, in dem die Anzahl
der Linien variiert wurde. Abbildung B.5 weist zwar insgesamt niedrigeren Werte
der FRD und der approximierten Log-Likelihood auf, sie sind jedoch darauf
zuruckzuflhren, dass die Anzahl der Clutter-Punkte im Vergleich zu den Punkten,
die sich entlang der Linien anordnen, geringer ist. Dadurch andert sich die
Struktur des generierten Radarsignals nur geringflgig.

104

10!
225

10°
20.0 L4

E[NLLrer]

3
2s

FRD.,

2
10 15.0

NLL —

0 12.5 ®
100

_10? 10.0

0.0 20.0 40.0 Aper 60.0 80.0 100.0 0.0 20.0 40.0 Aper 60.0 80.0 100.0 103 104
lambda_clutter lambda_clutter FRD&

Abbildung B.5.: Visualisierung der FRD,, (Projektionsdimension 4096), der appro-
ximierten Log-Likelihood und der Abhangigkeit beider GroRen von-
einander fur verschiedene Radar-Generatoren bei denen nur die
Anzahl der Clutter-Punkte variiert. Die Anzahl der Linien und die
Anzahl an Punkten pro Linie ist Uber alle Generatoren konstant und
aquivalent zum Referenzgenerator mit Ajjnien = 10, Aciutter = 50.

B.3. FRD bei erweiterten
Pseudoradar-Generatoren

In diesem Abschnitt wird ein Experiment vorgestellt, in dem die FRD fur
verschiedene erweiterte Pseudoradar-Generatoren untersucht wird. Die
betrachteten Generatoren erzeugen Punktmuster, die jeweils entlang einer von
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Tm:@ _Amﬁmco_\_m _u_NUoo Dv,_._zmm Dv,_u;“m_._:m D\/Q_\n_m D\/_u_“mn__\n_m D\/xmnﬂ Dv,_uﬁmmmnﬁ Dv,_»mnﬁoﬁ Dv,_#m_»mnﬁoﬁ
1 lines 566.10 0 0 0 0 0 0 0 0
2 lines 1426.21 -2 +5 0 0 0 0 0 0
3 lines 4714.05 +10 -10 0 0 0 0 0 0
4 lines 6774.69 +15 -12 0 0 0 0 0 0
5 lines 12993.63 -5 +20 0 0 0 0 0 0
6 rect outline 14911.00 -10 -20 0 0 0 0 +10 +20
7 circles 15982.36 -10 -20 +25 +8 0 0 0 0
8 circles 16021.50 -10 -20 +20 +10 0 0 0 0
9 rect outline 16111.17 -10 -20 0 0 0 0 +20 +10
10 rect outline 16480.00 -10 -20 0 0 0 0 +8 +25
11 rect outline 17273.81 -10 -20 0 0 0 0 +25 +8
12 circles 22407.75 -10 -20 +10 +20 0 0 0 0
13 rect outline 27544.42 -10 -20 0 0 0 0 +5 +40
14 circles 28530.36 -10 -20 +8 +25 0 0 0 0
15 rectangles 29616.94 -10 -20 0 0 +10 +20 0 0
16 rectangles 29889.28 -10 -20 0 0 +8 +25 0 0
17 rectangles 30988.13 -10 -20 0 0 +20 +10 0 0
18 rectangles 31428.71 -10 -20 0 0 +25 +8 0 0
19 rectangles 31980.99 -10 -20 0 0 +5 +40 0 0
20 circles 53584.07 -10 -20 +5 +40 0 0 0 0

Tabelle B.1.: Rangliste der Generatorparameter nach FRD,,. Die FRD., wurde mittels zufalliger Projektion mit Zieldimension
4096 berechnet. Dargestellt sind die Differenzen zwischen dem Referenzgenerator und den Vergleichsgenerato-
ren. Die Anzahl der Clutter-Punkte ist flr alle Generatoren identisch und wird daher nicht aufgefuhrt.
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B.3. FRD bei erweiterten Pseudoradar-Generatoren
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Abbildung B.6.:

Visualisierung der FRD,, der approximierten Log-Likelihood und
der Abhangigkeit beider GroRen voneinander fur verschiedene
Radar-Generatoren bei denen nur die Anzahl der Punkte pro Linie
variiert. Die Anzahl der Linien und die Anzahl an Clutter-Punkten
ist Uber alle Generatoren konstant und aquivalent zum Referenz-
generator mit )\Linien = 107 >\Punkte/Linie = 20.

Kategorie Durchschnittlicher Rang Durchschnittliche FRD

lines 3.0 5294
rect outline 9.8 18464.
circles 12.2 27305
rectangles 17.0 30780

Tabelle B.2.: Durchschnittliche Gesamtplatzierung und FRD,, pro Kategorie.
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vier geometrischen Strukturen angeordnet sind: (1) Linien, (2) Kreisflachen, (3)
Flachen von Rechtecken oder (4) AuBenkanten von Rechtecken (vgl.

Abschnitt B.1). Jeder Generator ist dabei einer eindeutigen Kategorie zugeordnet.
Alle Generatoren erzeugen die gleiche Anzahl an Clutter-Punkten sowie die
gleiche Anzahl an erwarteten Punkten. Da sich die erzeugten Punkte auf
unterschiedlichen geometrischen Strukturen befinden, kann im Gegensatz zu
Abschnitt 4.1.2.2 keine Log-Likelihood als Referenzmetrik bestimmt werden. Die
Ergebnisse sind in Tabelle B.1 dargestellt. Die Bewertung der Ahnlichkeit basiert
ausschlieBlich auf der jeweiligen Strukturkategorie. Tabelle B.2 zeigt daher
zusatzlich den durchschnittlichen Rang und die durchschnittliche FRD, pro
Kategorie. Die Ergebnisse sind insofern konsistent, als, dass die Generatoren, die
Punkte entlang von Linien erzeugen, durchgehend die besten Platzierungen
erzielen. Der zweite Platz der Generatoren, die Punkte auf den AuBenkanten von
Rechtecken erzeugen, lasst sich plausibel damit erklaren, dass diese Struktur
vollstandig aus vier linearen Segmenten besteht, die sich jeweils im 90°-Winkel
schneiden. Dadurch weisen sie eine starkere strukturelle Ahnlichkeit zu
Liniengeneratoren auf als zu Kreisflachen oder Flachen von Rechtecken. Der
Unterschied zwischen Kreisen und Rechtecken lasst sich jedoch nicht eindeutig
erklaren. Eine mogliche Hypothese ware, dass Rechtecke aufgrund ihrer linearen
Segmente eine geringere Distanz aufweisen mussten. Diese Vermutung wird
jedoch durch die Messergebnisse widerlegt. Insgesamt zeigen die Experimente,
dass die erwarteten Ahnlichkeitsbewertungen konsistent bleiben, selbst wenn die
Generatoren Punkte entlang unterschiedlicher geometrischer Strukturen
erzeugen.
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