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Vorwort des Herausgebers

Der franzosische Physiker und Mathematiker Jean Baptiste Joseph de Fou-
rier (1768-1830) hat den Naturwissenschaften und den technischen Wissen-
schaften, insbesondere der Nachrichtentechnik, mit der nach ihm benannten
Transformation ein analytisches Werkzeug zur Verfligung gestellt, mit dem
Einsichten in das Frequenzverhalten von Signalen zu gewinnen sind. Nun ist
der analytische Umgang mit Signalen und Systemen eine, ihre praktische An-
wendung aber eine andere Sache: Fiir reale Signale liegt in aller Regel keine
Beschreibung in Form eines Funktionszusammenhangs vor. Dariiber hinaus
sind die zu untersuchenden Signale haufig Pfade nichtstationsrer (und damit
nichtergodischer) stochastischer Prozesse und neben anderen einschriinken-
den Randbedingungen kénnen sie nur iiber ein endliches Zeitintervall be-
obachtet werden. Daraus folgt die Erkenntnis, da8 die Fouriertransformierte
eines Signals normalerweise nicht berechnet werden kann, sie mu$§ vielmehr
geschétzt werden. Damit hiingen die gewonnenen Erkenntnisse iiber den Fre-
quenzgehalt eines Signals nicht nur von diesem selbst sondern auch von der
verwendeten Schitzmethode ab.

Ist das zu untersuchende Signal nichtstationir, &ndert sich natiirlich sein
Frequenzgehalt mit der Zeit. Damit ergeben sich unbefriedigende Einblicke
in die Signalstruktur, wenn nur Zeitfunktion oder Fouriertransformierte be-
trachtet werden. Es ist vielmehr notwendig, das Signal iiber der Zeit-Frequenz-
Ebene darzustellen. Seitdem die digitale Signalverarbeitung Bedeutung er-
langt hat, werden Verfahren zur Zeit-Frequenz-Signalanalyse ausfiihrlich dis-
kutiert. Insbesondere die Kurzzeit-Fourier-Transformation hat (z.B. in Real-
zeit-Spektralanalysegeréten oder in Vielkanalempfingern und -peilern) prak-
tische Anwendungen gefunden.

Die vorliegende Dissertation stellt verschiedene Zeit-Frequenz-Signalanalyse-
verfahren vergleichend am Beispiel der Wiedererkennung von Klavierténen
dar. Ein wichtiger Aspekt der hier vorgestellten Ergebnisse ist, da$f sie auf
andere Signalanalyseaufgaben, wie z.B. die Klassifikation von RADARimpul-
sen oder die Burstdetektion, {ibertragen werden kénnen. Insbesondere wird
deutlich, dal mathematisch elegante, aber vergleichsweise aufwendige Algo-
rithmen (wie die Wavelet-Packet-Transformation) in der praktischen Signal-
analyse nicht unbedingt einfacheren, Verfahren (wie der Kurzzeit-Fourier-
Transformation) vorzuziehen sind.

Karlsruhe im Mai 1998

Friedrich Jondral
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Zusammenfassung

Die Aufgabe, kurze, zeitversnderliche Signale zu klassifizieren, ist fiir Indu-
strie, Medizin und im Bereich der Funksignalanalyse von grofier Bedeutung.
Die damit verbundenen Teilaufgaben werden in dieser Arbeit mit der Er-
kennung eines Klaviers bzw. Fliigels aus einem Pool von 34 Instrumenten
anhand eines angeschlagenen Akkords an einem realen Beispiel behandelt.

In einem Schneidvorgang werden zuerst Anfang und Ende des Signals be-
stimmt. Anschliefend folgen die Merkmalsextraktion und die Selektion der
Merkmale. Durch den Klassifikator werden die ausgew#hlten Merkmale einer
Klasse zugeordnet.

Den Schwerpunkt der Arbeit bilden die Verfahren zur Merkmalsextraktion.
Zeit-Frequenz- Verfahren eignen sich besonders fiir die betrachtete Signalklas-
se, da sie die Anderungen eines Signals beziiglich der Zeit und der Frequenz
erfassen. Mit ihrem Einsatz wird die Erwartung verbunden, die fiir eine Er-
kennung notwendigen Charakteristika eines Signals aus dessen Darstellung
iri der Zeit-Frequenz-Ebene ermitteln zu kénnen. Jedes Verfahren ermittelt
filr ein Signal eine andere Représentation. Durch die Klassifikation wird fest-
gestellt, welche Methode die fiir die Aufgabe besten Merkmale erzeugt.

Es werden lineare und quadratische Verfahren sowie alternativ modellbasier-
te Spektralschatzmethoden eingesetzt. Die betrachteten quadratischen Ver-
fahren, die Wigner-Verteilung, Pseudo-Wigner-Verteilung, Smoothed Pseudo-
Wigner-Verteilung und die Choi-Williams-Verteilung, gehtren zur Cohen-
Klasse. Bei den linearen Verfahren wird zum einen die Kurzzeit-Fourier-
. Transformation verwendet. Zum anderen werden orthogonale Verfahren den
klassischen Ans#tzen gegeniibergestellt. Orthogonaltransformationen bieten
den Vorteil, den erzeugten Merkmalen bei voller Signalinformation keine
Redundanz hinzuzufiigen. Ihr bekanntester Vertreter, die Wavelet-Transfor-
mation, wird seit mehreren Jahren fiir viele Anwendungen, darunter auch
fiir die in dieser Arbeit vorliegende, diskutiert.

Die Wavelet-Transformation ist ein Sonderfall orthogonaler Filterbénke. Die
dargelegte Erweiterung auf Filterbéinke mit Baumstruktur stellt eine Menge
an Orthogonaltransformationen zur Verfiigung und ist daher die Grundla-
ge fiir eine aufgabenangepafte Zeit-Frequenz-Darstellung des Signals. Die
Einfiihrung translationsinvarianter Filterbénke erlaubt, die Zeit-Frequenz-
Représentation fiir mehrere, zeitverschobene Signalversionen zugleich zu be-
rechnen. Die von einem Verfahren erzeugten Merkmale kénnen in der Zeit-
Frequenz-Ebene visualisiert werden und erlauben, die Klassifikationsergeb-
nisse zu interpretieren.
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Teil der Merkmalsselektion ist im Fall der Filterbéinke mit Baumstruktur die
Wahl einer geeigneten Orthogonaltransformation durch den Algorithmus der
besten Basis. Dadurch gelingt eine besonders kompakte Beschreibung des Si-
gnals durch wenige Merkmale. Bei allen Verfahren werden diejenigen Merk-
male fiir die Musterbildung ausgewshlt, die den Maxima der Zeit-Frequenz-
Darstellung entsprechen. Neben dieser klassenunabhéngigen Selektion wird
bei Filterbinken mit Baumstruktur auch eine klassenabhéngige Variante vor-
gestellt.

Die Klassifikation erfolgt durch den Néchster-Nachbar-Klassifikator. Klas-
senabhangige bzw. -unabhéingige Selektion fithren zu unterschiedlichen Klas-
sifikatorkonzepten.

Withrend des Schneidvorgangs wird alternativ das Ende eines angeschla-
genden Akkords durch dessen Verklingen festgestellt oder durch das Ende
der Anschlagphase bestimmt. Fiir beide Varianten werden jeweils Klassifika-
tionsldufe durchgefiihrt.

Bei der Klassifikation der vollstandigen Klaviertone erweist sich die Kurzzeit-
Fourier-Transformation gegeniiber allen Verfahren in Hinblick auf Rechen-
aufwand und Ergebnis als iiberlegen. Die aus Orthogonaltransformationen
abgeleiteten Merkmale weisen eine groBe Abhéingigkeit vom Schneidvorgang
auf. Die geringe spektrale Selektivitdt der zugehdrigen Filterbanke erschwert
nicht nur die visuelle Analyse, sondern fiihrt auch zu weniger effizienten
Merkmalen. Quadratische Verfahren und modellbasierte Spektralschétzver-
fahren erreichen die Ergebnisse der Orthogonaltransformationen.

Fiir die Klassifikation der Anschlagphase eignen sich die aus einer modell-
basierten Spektralschitzung gewonnen Merkmale am besten. Durch trans-
lationsinvariante Filterbinke erreichen die Orthogonaltransformationen ver-
gleichbare Klassifikationsresultate. Die klassenabhéngige Merkmalsselektion
fiihrt zu keiner Verbesserung der Erkennungsergebnisse. Der hohe Rechen-
aufwand, der mit einer translationsinvarianten Filterung und Klassifikation
verbunden ist, macht die Verwendung der Filterbinke kaum attraktiv.

Der Einsatz der Wavelet-Transformation bzw. der Orthogonaltransforma-
tionen zur Merkmalsextraktion in ‘der Klassifikation wird in der Literatur
empfohlen. Die vorliegende Arbeit zeigt, da$f in der vorgestellten, realen An-
wendung ein Vorteil dieser Verfahren nicht zu erkennen ist. Vielmehr darf
auf einen Vergleich mit traditionellen Verfahren nicht verzichtet werden.



1 Einleitung

Werkzeuge und Maschinen haben den Menschen befihigt, die durch die
eigene Geschicklichkeit und Muskelkraft vorgegebenen Beschréinkungen zu
lockern. Fortgeschrittene Sensorik und digitale Signalverarbeitung werden
entwickelt, um auch die menschliche Reaktion auf Ereignisse zu ersetzen.

Ebenso wie der Entwurf mechanischer Hilfen durch die Erfahrung des Ent-
wicklers stets ,menschlich® gepriigt ist, bleibt die automatische Entschei-
dungsfindung durch sensorische Auswertung auf die Félle begrenzt, die der
Mensch auch selbst bewiltigen kann. Man kann von einem Automaten nicht
mehr an Ergebnis erwarten, als man zu seinem Entwurf an Wissen hineinge-
steckt hat. Die dennoch auch in der Wissenschaft anzutreffende Bereitschaft,
neuen Verfahren unerklérbare Eigenschaften zuzuordnen [Dea97], mag tiefe-
re Ursachen haben.

Die automatische Klassifikation von Ereignisses durch einen Rechner hat
zum Ziel, die menschliche Féhigkeit nachzuahmen, zu abstrahieren und eine
Entscheidung auf der Grundlage weniger, aber wichtiger Merkmale zu tref-
fen. Der Einsatz des Rechners soll dabei Routineentscheidungen des Men-
schen ersetzen. Wenn der Computer eine Klassifikationsaufgabe 18sen soll,
muf} das Abstraktionsvermdgen des Menschen auf Algorithmen abgebildet
werden. Dafiir gibt es zwei Ansgétze:

e Der Rechner erhilt fertige Merkmale, zum Beispiel als Ergebnis einer
Modellbildung oder durch Expertenwissen. Diese Losung setzt voraus,
dafl dem Menschen die Merkmale bereits bekannt sind.

e Der Rechner muf wie der Mensch am Beispiel lernen, Wichtiges von
Unwichtigem zu unterscheiden. Dieser Weg verlagert den Aufwand
in den Rechner. Die Anpassung an die Klassifikationsaufgabe erfolgt
durch Trainingsalgorithmen. Die Trainingsalgorithmen bestehen aus
einer Phase der Merkmalsfindung (Merkmalsextraktion) und der Ab-
straktion (Merkmalsselektion) auf einem Satz an Beispielsignalen.

In dieser Arbeit wird der zweite Weg beschritten. Dieser Ansatz birgt die
Schwierigkeit, zunichst geeignete Merkmale zu erzeugen.

Die Zeit-Frequenz-Analyse versucht zu erfassen, wie sich der spektrale Ge-
~ halt eines Signals mit der Zeit sndert. Da sich jedes physikalische Signal mit
der Zeit &ndert, sind Zeit-Frequenz-Beschreibungen eines Signals als univer-
selle Merkmalslieferanten geeignet und dienen in der vorliegenden Arbeit zur
Merkmalsextraktion.

Die Erkennung eines Klaviers oder Fliigels anhand eines angeschlagenen Ak-
kords dient als Beispiel fiir die Aufgabenstellung, transiente Signale zu er-
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kennen. Dem Klavierkenner fallt diese Unterscheidung leicht, fiir den Laien
erscheint die Aufgabe kaum lésbar. Daher ist die Automatisierung der Er-
kennung dieser Signalquelle vergleichbar mit der Anforderung, den Experten
fiir Routineaufgaben durch den Rechner zu entlasten.

Die Spracherkennung ist ein populdrer Vertreter fiir das Gebiet der Erken-
nung transienter Signale. Weitere Aufgabenbereiche sind:

e Im industriellen Bereich werden Verfahren zur Uberwachung, Test und
Diagnose entwickelt. In [Hei95] werden die Gerdusche eines Motors
fiir einen Qualit#itstest herangezogen. Eine Vibrationsanalyse dient zur
Bestimmung von Fehlerzustéinden eines Helikopterrotors [BPJ92]. Das
Aufspiiren von Kontaktgerduschen zwischen Metallteilen einer Anlage,
die sich nicht berithren diirfen, dient der Fritherkennung eines drohen-
den Anlagenausfalls [PW92]. Storungen in Hochspannungssystemen
z.B. durch Kurzschliisse oder Blitzeinschliige, werden fiir eine post-
mortem-Analyse zur Fehlerdiagnose verwendet [RCM94].

¢ In medizinischen Anwendungen werden Anomalien in EEG-Signalen
zum Aufspiiren bzw. der Diagnose von Herzfehlern [LZT95] verwen-
det. ECG-Signale lassen sich zur Erkennung von Gehirnerkrankungen
[HCTS97] nutzen.

o Im Bereich der Funksignalanalyse eignet sich die Erkennung transien-
ter Signale fiir die Klassifikation von Unterwassergeréuschen [BPBK92,
LGR97, LAJ94], die durch Schiffe oder U-Boote erzeugt werden. Auch
die Erkennung von Walgerduschen [LKW92] mag diesem Aufgaben-
gebiet zugeordnet werden. Flugzeuge konnen durch ihr Start- und
Landegersusch identifiziert werden [DK94]. Die Unterscheidung von
Geschiitztypen anhand ihres Knalls wird in [Har96] untersucht.

1.1 Aufgabenstellung

Bisherige Untersuchungen an realen Signalen stellen im allgemeinen ein Ver-
fahren zur Zeit-Frequenz-Analyse vor und priifen die Eignung der gewonne-
nen Merkmale fiir die Klassifikation, z.B. [Hei95, LKW92, HCTS97, DK94].
Dagegen werden bei Einsatz mehrerer Verfahren alle erzeugten Merkmale
gemeinsam verarbeitet, z.B. [BPJ92], oder beschrinken sich auf eine visuelle
Analyse, z.B. [BPBK92].

Jedoch kann nur eine vergleichende Untersuchung von Zeit-Frequenz-Ver-
fahren die fiir die vorliegende Anwendung optimale Transformation hinsicht-
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lich des Aufwands und des Erfolgs ermitteln. Bisher ist keine Arbeit bekannt,
die diese Aufgabenstellung fiir reale Signale behandelt.

Ende der 80er Jahre [CGT89] wurde mit der Wavelet-Transformation ein
neues Verfahren in die Menge der Zeit-Frequenz-Analyseverfahren aufge-
nommen, das durch seine neuen Gestaltungsmdoglichkeiten Interesse erregte.
Durch die Einfiihrung der orthogonalen Wavelet-Transformation wurde ein
Boom in der digitalen Signalverarbeitung ausgelst: Ausgehend von Anwen-
dungen in der Datenkompression, z.B. [ST93], wurden Wavelets fiir eine
visuelle Datenanalyse und in der Klassifikation eingesetzt. Seit kurzem wird
auch die Impulsformung durch Wavelets bei digitalen Modulationsverfahren
erprobt [LT96, Lin97, WWDJ97].

Die unabhéngig entwickelte Theorie orthogonaler Filterbénke [Vai87], als
deren Sonderfall sich die orthogonale Wavelet-Transformation herausstellte,
hat in der Anwendung dagegen neben der Datenkompression bislang kaum
Resonanz gefunden. Der Vorteil orthogonaler Filterbinke besteht darin, daf
das Signal ohne Informationsverlust und ohne zusétzliche Redundanz trans-
formiert werden kann. Die Erginzung zu Filterbinken mit Baumstruktur
erdffnet die Moglichkeit, aus einer Menge von Orthogonaltransformationen
wéhlen zu kénnen. Der Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit liegt in dem
Vergleich orthogonaler Transformationen durch Filterbsinke mit herkémm-
lichen Zeit-Frequenz-Verfahren. Der Vergleich schliet die Erweiterung auf
translationsinvariante Filterbénke und klassenabhingige Merkmalsextrakti-
on ein. Bisherige Arbeiten zu orthogonalen Filterbéinken verzichten auf einen
Vergleich bzw. verwenden synthetisch erzeugte Signale [Sai94, MW J94].

Die Aufgabenstellung gliedert sich in vier Teilaufgaben:

1. In der Signalvorverarbeitung werden Anfang und Ende des Eingangs-
signals ermittelt und eine Filterung durchgefiihrt.

2. Die Merkmalsextraktion bildet das Eingangssignal durch eine Trans-
formation auf eine Menge von Merkmalen ab.

3. Die Merkmalsselektion reduziert die Menge der erzeugten Merkmale
durch eine Auswahl und bildet sie auf Muster ab.

4. In der abschlieflenden Klassifikation wird das Muster einer Klasse zu-

geordnet,

Der Ablauf der Signalverarbeitung und die Zuordnung zu den Kapiteln dieser
Arbeit ist in Bild 1.1 skizziert.

In Kapitel 5 werden die Klassifikationsergebnisse vorgestellt und diskutiert.
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I

Signalvorverarbeitung : Kapitel 4
e A
Merkmalsextraktion Kapitel 2
e A
Merkmalsselektion
v Kapitel 3
Adaption/
Klaggifikation

Bild 1.1: Aufbau der Signalverarbeitung zur Klassifikation und ihre Zu-
‘ordnung zu den Kapiteln

1.2 Signalverarbeitung: Mathematisches Mo-
dell und physikalische Deutung

Das zu klassifizierende Signal liegt zunsichst als physikalisches Ereignis vor,
das durch einen Sensor wahrgenommen und durch eine analoge Signalverar-
beitung verstirkt wird.

Durch Zeit- und Wertquantisierung (Analog-Digital-Wandlung) am Eingang
des Digitalrechners wird das Signal auf eine Folge von Zahlen abgebildet und
liegt in einer rechnerspezifischen Représentation vor.

In einer Idealisierung mag das analoge Sensorsignal und die digitale Form als
mathematisches Signalmodell verstanden werden. Diese Idealisierung bertick-
sichtigt z.B. nicht die Eigenschaften des Sensors, des Analogverstérkers, die
abschlieBende Wertquantisierung, die zeitlichen Ungenauigkeiten bei der Ab-
tastung (Jitter) oder die endliche Beobachtungsdauer. Sie erlaubt jedoch die
Zuordnung des zu verarbeitenden Signals zu einem Element eines Signal-
raumes. Die Eigenschaften des verwendeten Signalraumes erlauben die fiir
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die Merkmalsextraktion verwendeten Transformationen. Die vom Rechner
durchgefiihrten Transformationen werden durch Algorithmen beschrieben.
Die ermittelten Merkmale kénnen wiederum physikalisch interpretiert wer-
den.

Im folgenden soll zwischen dem physikalischen und dem mathematischen
Modell unterschieden werden, da physikalische Grofen durch einen Zahlen-
wert und eine Einheit, mathematische Gréflen hingegen nur durch einen
Zahlenwert, beschrieben werden.

Dem mathematischen Modell kann eine physikalische Deutung wie in Bild
1.2 gegeniiber gestellt werden. Das Symbol o-e reprisentiert die Fourier-
Transformation, die fiir Funktionen und Folgen aus den betrachteten Si-
gnalrdumen definiert ist [Chu92, F1i91]. Bild 1.2 stellt das kontinuierliche
Zeitsignal s(¢) im Frequenzbereich durch seine Fourier-Transformierte S (jw)
dar. Die Fourier-Transformierte des (zeit)diskreten Signals S(e/) bzw.
S(e7“A) ist zusatzlich in ihrer frequenzdiskretisierten Form durch S(ef2m/N)
angegeben. Die Grofilen Aw und Af stellen die resultierende Rasterung
beziiglich der Kreisfrequenz w und der Frequenz f = w/(27) dar.

| MODELL | IPHYSIKALISCHE DEUTUNE]
8 (jw) 8 (jo) 0] =
5 (1) s(t) [t]=s
| 4
[ t.=mAt |
v
(s (At}

S (eijt) - S (ejanAt> = Sl (f)

1
At

[oy=2an/NAD] (a0

|~ =I¥

S @ 8" Af

5

4

Bild 1.2: Modell und physikalische Deutung fiir das abgetastete und kon-
tinuierliche Signal s() im Zeit- und Frequenzbereich
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In Bild 1.3 ist der Ablauf der Signalverabeitung in mathematischem Modell
und physikalischer Ebene bis zur Merkmalsextraktion abgebildet. Die phy-
sikalische Interpretation der Merkmale F'(m,n) in der Zeit-Frequenz-Ebene
mit m als Zeitparameter und n als Frequenzparameter wird in Kapitel 2 fiir
jedes Verfahren der Merkmalsextraktion gegeben.

[PHYSIKALISCHE DEUTUNG |
o y Physikalische
s(t) {s, (mA 1)}, {smA DY -0 Interpretation
T—-» A/D ‘[ » a:'@zivtilr‘; g » Merkmalsexstraktion ———T
s(t) {s, (m)},, {s MY ey F(mn)

[ MODELL |

Bild 1.3: Mathematisches Modell und physikalische Deutung von dem
kontinuierlichen Signal bis zur Merkmalsextraktion

In der Literatur wird die Verbindung von mathematischem Modell und phy-
sikalischer Deutung uneinheitlich behandelt und fithrt zu verfahrensabhén-
gigen Darstellungen [F1i93]. Die Trennung beider Ebenen, wie z.B. in [Vai93],
erlaubt eine einheitliche Beschreibung der Merkmale unabhéingig von ihrer
Zuordnung zu einem Frequenzband oder einem Zeittakt. Dadurch wird eine
einfache Beschreibung des Ubergangs von der Merkmals- auf die Muster-
darstellung moglich. Diese Darstellung hat allerdings ebenso zur Folge, dafl
der Takt einer zeitdiskreten Folge {s(m)},, stets aus dem Zusammenhang
erkannt werden mu$.




2 Merkmalsextraktion

Fiir die Merkmalsextraktion wird das zu untersuchende Signal als Element
eines Signalraumes interpretiert. Die Eigenschaften des betrachteten Signal-
raums erlauben die Anwendung der fiir die Merkmalsbildung benstigten
Transformationen.

In der Merkmalsextraktion werden die Hilbertriume {2(Z) bzw. L2(R) be-
trachtet. Zwischen zwei Elementen eines Hilbertraums ist das Innenprodukt
definiert, das die zentrale Grundlage aller verwendeten Analyseverfahren bil-
det. Im Anhang 6.1 sind die fiir die Merkmalsextraktion wesentlichen Eigen-
schaften eines Hilbertraums, d.h. Norm, Metrik und Innenprodukt, und die
im folgenden verwendete Notation fiir Vektoren erliutert.

In Abschnitt 2.1 werden lineare Verfahren vorgestellt, bei denen mit Hilfe
des Innenproduktes das Signal auf eine Merkmalsmenge abgebildet wird.
Erfolgt diese Innenproduktbildung mit einer Menge von Funktionen, die
eine orthonormale Basis des betrachteten Funktionenraums bilden, spricht
man von orthogonalen Verfahren. Orthogonale Verfahren, insbesondere die
Wavelet-Transformation, bilden den Schwerpunkt der hier verwendeten li-
nearen Merkmalsextraktion.

Die quadratischen Zeit-Frequenz-Verfahren in Abschnitt 2.2 werden iiber
eine Analogie aus der Quantenmechanik hergeleitet. Die das quantenmecha-
nische System beschreibende Wellenfunktion besitzt zufilligen Charakter.
.Durch Erwartungswertbildung iiber den Orts- und den Impulsoperator wird
das System beziiglich des Ortes und des Impulses charakterisiert. Die Formu-
lierung der Erwartungswertbildung erfolgt durch eine Innenproduktbildung
im Hilbertraum. Fiir die Signalanalyse wird die Wellenfunktion durch das zu
untersuchende Signal ersetzt. An die Stelle des Orts- bzw. Impulsoperators
treten Zeit- bzw. Frequenzoperator.

Das Signal wird in Abschnitt 2.3 als Realisierung eines durch ein autoregres-
sives Modell beschreibbaren, zeitdiskreten stochastischen Prozesses interpre-
tiert. Die Interpretation der Zufallsvariablenfolge als Menge von Vektoren
erlaubt eine geometrische Deutung des ProzeBmodells iiber das Innenpro-
dukt.

In Anhang 6.5 ist der fiir die Implementierung der Verfahren benétigte Re-
chenaufwand zusammengestellt.



8 : 2 Merkmalsextraktion

2.1 Lineare Zeit-Frequenz-Verfahren

Als lineare Zeit-Frequenz-Verfahren werden Multiratensysteme [F1i93] einge-
setzt, d.h. der Takt der Ausgangsgrofien unterscheidet sich um einen ganz-
zahligen Faktor vom Takt des Eingangssignals. Kine Darstellung der Ele-
mente von Multiratensystemen und ihrer Eigenschaften ist in Anhang 6.2

angegeben.

Zunschst wird in Abschnitt 2.1.1 die paraunitére Filterbank als grundlegen-
de orthogonale Abbildung im Folgenraum I2(Z) vorgestellt. Anschliefend
wird in Abschnitt 2.1.2 die Wavelet-Transformation diskutiert. Die ortho-
gonale Wavelet-Transformation wird als kaskadierte paraunitiire Filterbank
mit zusétzlichen Anforderungen an die Filterkoeffizienten implementiert.

Die paraunitéire Filterbank als Grundbaustein einer orthogonalen Abbildung
wird in Abschnitt 2.1.3 durch eine Filterbank mit Baumstruktur und durch
translationsinvariante Filterung verallgemeinert. Die Merkmale der orthogo-
nalen Verfahren werden gemeinsam in Abschnitt 2.1.3.3in der Zeit-Frequenz-
Ebene interpretiert.

Die Kurzzeit-Fourier-Transformation als klassisches Verfahren der Zeit-Fre-
quenz-Analyse bildet in Abschnitt 2.1.4 das letzte und einzige, hier disku-
tierte, nichtorthogonale, lineare Zeit-Frequenz-Verfahren.

2.1.1 Reellwertige, paraunitire FIR-Filterbénke

Paraunitire FIR-Filterbénke gehoren zu der Klasse der perfekt rekonstruie-
renden Filterbénke. In Bild 2.1 ist die Filterbank dargestellt. Paraunitére Fil-
terbinke vermitteln eine orthogonale Abbildung der Eingangsfolge {s(m)}m
auf die Folgen {yn(m)}m.

s(m) ) [ T -2
9y, (m) - )
T [ T :

S

L*mv.l(mMM Y s —>D—o 5 (m)

Bild 2.1: SignalfluB mit paraunitirer Analyse- und Synthesefilterbank in
einem perfekt rekonstruierenden System
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Die Eingangsfolge {s(m)} wird als unendliche Folge beschrieben, wobei in
der Anwendung nur eine beliebige endliche Anzahl von Elementen von Null
verschieden ist. Die Folge {s(m)},, wird durch eine N-kanalige Filterbank
mit den Filtern {h,(k)};> , die eine endliche Impulsdauer aufweisen, mit
n=0,1,...,N — 1, bei einer Dezimation um den Faktor M auf die Folgen
{yn(m)}m abgebildet:

[o¢]

yn(m) = Z s(k)hn(mM — k), mcZ.

k=—o00

Man beachte, da8 physikalisch den Folgen {y,(m)},, ein um den Faktor M
kleinerer Takt gegeniiber der Eingangsfolge {s(m)},, zugeordnet wird.

Durch die Angabe {h,(k)}= ' werden hier unendliche Folgen beschrieben,
deren Elemente auflerhalb des Intervalls [0, K — 1] Null sind.

Durch die Synthesefilterbank {g,(k)}1—,' werden die Folgen {yn(m)}m zur
Folge {§(m)},, zusammengesetzt:

N-1 o

§m)=>" " ya(k)ga(m — kM), meZ

n=0 k=—oo0

Perfekte Rekonstruktion liegt vor, wenn die rekonstruierte Folge {5(m)}n,
bis auf eine Laufzeit L' mit der Eingangsfolge {s(m)}, ibereinstimmt;

{8(m)}m = {s(m — L')}n, meZ. (2.1)

Im folgenden werden nur reellwertige, paraunitéire Systeme betrachtet, Wie
in Abschnitt 2.1.1.1 gezeigt wird, besteht die Filterentwurfsaufgabe bei kau-
salen, paraunitéren FIR-Systemen darin, die Bedingung (2.1) unter der wei-
teren Bedingung

{gn(k)}llg{:—ol = {ha(K —-1- k)}f:_ol (2-2)
zu erfiillen.

In Abschnitt 2.1.1.2 wird beschrieben, wie ein paraunitres System als Pro-
dukt frei parametrisierbarer, paraunitirer Teilsysteme entworfen wird. Auf
diese Weise wird die Entwurfsaufgabe mit den Randbedingungen (2.1) und
(2.2) durch eine Strukturvorgabe in eine Entwurfsaufgabe ohne Beschrinkun-
gen tberfiihrt. Die Interpretation der Filterbank als orthogonale Abbildung
ist Gegenstand des Abschnitts 2.1.1.3.
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Gilt N = M, heift die Filterbank kritisch abgetastet, fiir NV > M spricht man
von einer {iberabgetasteten Filterbank. Im folgenden wird der Filterentwurf
fiir den Fall N = M vorgestellt.

2.1.1.1 Theorie paraunitirer Filterbéinke

Die Darstellung der Analyse- und Synthesefilter durch ihre Polyphasenkom-
ponenten beziiglich der Dezimation M vereinfacht die Formulierung der Ent-
wurfsaufgabe. Die Definitionen der Polyphasenkomponenten erster und zwei-
ter Art sind in Anhang 6.2.4 angegeben.

Ausgangspunkt der folgenden Umformungen sind die z-Transformierten der
Analyse- und Synthesefilter sowie der Teilbandfolgen {yn(m)}m:

Hn(z) = hn(k)z—ka

X
(!
- O

Gn(z) = gn(k)z™* und

=

35
&
Il
M L

yn(m)z™™, n=0,1,...,M -1

3
il

—00

Fiir eine einfache Darstellung wird die spiter in diesem Abschnitt herge-
leitete Eigenschaft, daf8 die Lénge der Impulsantwort K ein ganzzahliges
Vielfaches des Dezimationsfaktors M ist, benutzt:

K=MG, GeN. (2.3)

Die Polyphasenkomponenten erster Art Hy(ll’l(z) mit A=0,1,...M — 1 der
Analysefilter H,(z) lauten mit der Grofie G:

G
HN (2) = 3 (kM + 1)z 7", (2.4)
k=0

Umgekehrt folgt dann ebenso:
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M-1

Hp(z) = Y 2 H{) (M), (2.5)
A=0 :

Fiir die Synthesefilterbank werden die Polyphasenkomponenten zweiter Art
verwendet:

GO (2) = 3" Gul(k+1)M — 1= N)z~*, (2.6)

G
k=0

Die Synthesefilter lassen sich umgekehrt durch

M~—1
Gn(z) = Y 2= M=1-NGQ) (M) (2.7)
A=0

ausdriicken. Mit den z-Transformierten S(z) und S(z) der Eingangsfolge
bzw. der rekonstruierten Folge lassen sich Analyse- und Synthesefilterbank
aus Bild 2.1 im z-Bereich durch Verwendung der Polyphasenfilter H,(B\ (2)

und G&%Z‘z (z) darstellen wie in Bild 2.2 und Bild 2.3.

Unter Ausnutzung der in Anhang 6.2.3 dargestellten Aquivalenzen 148t sich
fiir das System die Darstellung in Bild 2.4 angeben, bei der alle Filter auf-
-wandsgiinstig mit einem um den Faktor M reduzierten Takt arbeiten.

In Bild 2.4 werden die Zwischengréfien S')(f) (2) und Uiz) (2) verwendet. Es
sind S’iz)(z) die Polyphasenkomponenten zweiter Art von S(z). Man kann
mit Anhang 6.2.4 zeigen, dafl U ;\2) (z) die Polyphasenkomponenten zweiter
Art der Grofe U(z) = 2~ (M- §(z) sind.

Sie stehen mit den Polyphasenkomponenten zweiter Art S§\2) (2) des Ein-
gangssignals S(z) auf folgende Weise in Beziehung:

UP (M) = 5~ M=D g ;M) (2.8)

Aus Bild 2.4 148t sich fiir die Polyphasensignale S',(\z) (2) mit Hilfe der Poly-
phasenmatrix
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y
I H§‘8I<z )] | H“’(zJ

I i
“i( | | | 2O
Lo L

!
r(l) : (zMJ p{ 1(;3, . (zM)I
Ld Lo

M M
Y(®) Y,()

Yia(2)

Bild 2.2: Darstellung der Analysefilterbank durch die Polyphasenfilter

G2z A 6
G

,0
GO = | Giok) Gﬁ(z) ngg(z)

G(Z) 1o(z) (2) -1, 1(3) G 12(3)

folgender Zusammenhang angeben:

5P (2) Z G Y(2),

OM 1(2)
e, 4

5\24) 1,M— 1(3)
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Yo(z) Yi(2) Y12

55(2) Yo(2)
S0 | - gop| B (2.9
SYE) Yar-1(2)

Hyo()  Hyl(2) Hyg () o Hidr ()
HOG = | He@  HRE R . 'Y @)

HJ(le)—Lo(z) H1(v11)—11(z) HI(VII)—I,2(Z) Hj(vlf)_l,M_l(Z)
(2.10)
die Darstellung:
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Uéz)(z.)

FL?Hoff<z> [Eo]
I

UP@)

Bild 2.4: Darstellung des perfekt rekonstruierenden Systems aus Bild 2.1
durch Polyphasenfilterbénke auf Analyse- und Syntheseseite
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M-1
Yaz) = > HQUP(R), n=01,..,M-1,
A=0
Yo() Ug;(z)
hiz) = HO@E) | U@ [ (2.11)
Yu-1(2) UJ(\? 1(2)

Uber (2.9) und (2.11) folgt fiir den Zusammenhang der Signale U§ )(2) und
5(2)( ):

50)(2) U (2)
$7G) | Zgo@mune | WWE | (2.12)
5'1(\,2[)_1(2) ' Uz(\;)—1(z)

Perfekte Rekonstruktion liegt vor, wenn:

e HA$(1) (z)

G (z) = 29 HO ()] = det H() (z)’

Gez (2.13)

mit det H()(2) # 0. Die Matrix HAM(2) ist die adjungierte Matrix zu
der Polyphasenmatrix H(Y)(z), wobei jedes Element Hf: )fl (2) der Matrix
“H4M(2) die zum Element H,(l Z\(z) gehorige Adjunkte ist.

Unter der Bedingung (2.13) ergibt sich die Eigenschaft

!

det G®(2) det HV(2) = z~¢ (2.14)
fiir die Determinanten der Polyphasenmatrizen.

Die aufwendige und ggf. auf instabile Synthesefilter fiihrende Matrixinversion
188t sich durch den Ansatz einer paraunitéren Polyphasenmatrix H (2)
umgehen:

Die Polyphasenmatrix H()(z), deren Elemente H, ( g\(z) reelle Koeffizienten
besitzen, heiflt paraunitir, wenn gilt [VK95, F1193 Va193]

HO @)™ = HO )T | ce R\{0}. (2.15)
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Im folgenden wird stets ¢ = 1 gewéahlt. In diesem Fall heifit das System nor-
miert paraunitsr [Vai93). Ist jedes Filter Hf(:z\(z) der Matrix H®)(2) stabil,
heifit das System verlustlos.

Ist nun H()(2) paraunitér und wird die Polyphasenmatrix

GO () =z~ HB (" HT (2.16)

gewshlt, so folgt aufgrund (2.15) fiir das Produkt beider Polyphasenmatri-
zZen: .

G ()HW(2) =177, (2.17)

mit I als (M, M)-Einheitsmatrix.

Die Paraunitaritst von H()(z) sei im folgenden stets vorausgesetzt.

Der Parameter ' legt die Laufzeit des Systems fest. Fiir realisierbare Syste-
me gilt daher stets G’ > 0. Mit Bild 2.4 oder iiber eine kleine Nebenrechnung

unter Beachtung von (2.8) kann man zeigen, daf} das System in Bild 2.1 mit
der Laufzeit L' = (G' + 1)M — 1 die Bedingung (2.1) erfiilit:

S(z) = 7z~ (GHDM-1G(2), (2.18)

Die Wahl von G' legt auBerdem die Lénge der Synthese- und Andlyseﬁlter
fest. Denn beide Filterbanke lassen sich, ausgehend von (2.5) und (2.6), mit
den zugeordneten Polyphasenmatrizen und dem Verzogerungsvektor

eT(z)=(1 z7t...z~ M) (2.19)
ausdriicken durch:
Ho(z) A
Hl(z) =- HWzMe(z) und (2.20)
HM_l(z)
Go(z)
G1(2) _ z—(M—l)eT(z—l)G@)zM (2.21)

GM_1 (z)
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und bilden die paraunitire Analyse- und Synthesefilterbank. Durch Einset-
zen von (2.16) in (2.21) und mit (2.20) folgt:

Go(2) Ho(z71)
G1i(2) — ,~((@'+1)M-1) Hy(z71)
Gum-1(2) Hyr-1(7)

und durch Riicktransformation in den Zeitbereich die Darstellung in (2.2)
mit

K-1=(G+1)M-1=1, (2.22)

wenn kausale Analysefilter vorausgesetzt werden. Fiir die Filterlinge K gilt
daher

K=(G+1)M (2.23)

bzw. fiir die in (2.3) eingefithrte GroBe G = G’ + 1.

2.1.1.2 Filterentwurf paraunitirer Filterbinke

Die Elemente der Polyphasenmatrix H(!)(z) seien kausale FIR-Filter. Dann
besitzt auch die Determinante det H(")(z) die FIR-Eigenschaft. Da dies auf-
grund von (2.13) auch fiir die Determinante det G(*)(2) zutrifft, muB mit
(2.14) gelten:

det HV(2) =279 G € N. (2.24)

Die Gréfe G heifit Grad des Systems (McMillan-Grad) [Vai93] und entspricht
der Anzahl der fiir die Implementierung benétigten Verzogerungselemente.

Die im folgenden eingefiihrten Matrizen besitzen die Gréfie (M, M), wenn
- nichts anderes angegeben ist. Jedes kausale, reellwertige und paraunitéire Sy-
stem mit N = M Kanilen vom Grad G kann durch folgende Faktorisierung
beschrieben werden [Vai93):

G-1
HWD(z) = (H Vi(z)) Uy (2.25)

=0
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mit U, als orthogonaler Matrix und den Matrizen

Vi(z) =1+ (27 = Dvivi.

Dabei sind die v; reellwertige (1, M) Spaltenvektoren der Norm 1, d.h.
vIv; = ||vi||* = 1. Vektoren endlicher Dimension werden auch im folgenden
durch Fettschrift gekennzeichnet. Der Signalfluf} in dem Element V.(2), das
den Grad G = 1 besitzt, ist in Bild 2.5 dargestellt.

o oD °
O t 4 z > 24
[ :g;( o
T ) 4 K
» o Vi RX—>D—> Vi ;(? —0 »
y
o » T »D o
1 X,

Bild 2.5: Darstellung des allgemeinen paraunitéren Systems V;(2)

Wegen (2.16) und VT (z) = V;(z) folgt fiir die Polyphasenmatrix der Syn-
thesefilterbank:

G—
GA(z) = 279Uy (Hl Va_l_i(z“1)> . (2.26)

=0

Um kausale Synthesefilter wie in (2.2) zu erhalten, muf}

G'=G (2.27)

gewéhlt werden.

Die Faktorisierung ist vollstindig und minimal, d.h. sie kommt mit einer
minimalen Anzahl von Verzdgerungsgliedern aus [Vai93].
Jeder der Vektoren v; mit den Elementen {v;;}}* besitzt durch die Norm-

vorgabe M — 1 Freiheitsgrade und 148t sich durch die Winkel {6::32572 pa-
rametrisieren:
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vio = cosbip,
1-1
Vig = Hsinﬁh-,k cosbiy, 1=1,2...,M -2,
k=0
M—2
ViM—-1 = H sinf; 1.
k=0

Jede orthogonale (M, M) Matrix Uy, kann durch folgende Rekursion fakto-
risiert werden [VK95, Vai93]:

M-1
e (E RM’M_k) ( ((}LAST 0::41\;1 ) (2.28)

Dabei sind g = £1 mit [ = 1,2...,M, Op_; ein (1, M —~ 1) Nullvektor
und R, p—r eine (M, M) Matrix, die zwischen den Zeilen M — k und M
eine Givens-Rotation [Vai93] durchfiihrt. Die Rekursion endet mit der (1, 1)
Matrix Uy = 3.

Als Beispiel sei die Matrix Rj 2, im SignalfluBdiagramm in Bild 2.6 darge-
stellt, angegeben:

1 0 0 0 0

0 cos Q5,2 00 sin 05,2
Rso=1| O 0 10 0

0 0 0 1 0

0 sinasa 0 0 —cosasse

Zur eindeutigen Faktorisierung der Matrix Ups nach (2.28) werden (M —
N+ (M—-2)+...+1=M(M - 1)/2 Parameter benétigt.

Die Faktorisierung 188t sich geometrisch so deuten:

Ausgehend von der (M, M) Einheitsmatrix, lassen sich die Zeilen ¢ mit
i=1,2,..., M als Basisvektoren i eines kartesischen Koordinatensystems in
einem M-dimensionalen Raum ansehen. Man kann nun die Vektoren ! mit
l1=1,2,,..,M~1und M in der zwischen den Vektoren ! und M aufgespann-
ten IEbene rotieren, ohne die Orthogonalitéit der Basis aufzugeben. Durch die
Multiplikation mit £1 wird die Orientierung des Vektors M ggf. umgedreht.
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(-]
[

D)

° ' ”T} >
sin oz, co8 &y
o ©
»> >< »>
° —0
sin oy, - cos “s.z\——-
rl\ ol
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° . »®

-]

P

A
-]

Bild 2.6: Signalflufdarstellung der Matrix Rs,2

Anschliefiend wird der Raum, der durch die Vektoren 1,2,..., M — 1 aufge-
spannt wird, betrachtet und der Vorgang fiir Vektor M — 1 wiederholt. Der
ProzeB endet, wenn der Raum nur eine Dimension umfaf}t und lediglich die
Orientierung des verbliebenen Basisvektors gewéhlt werden kann.

Da die Vorzeichenwahl der Elemente uy, nicht als Freiheitsgrad gezahlt wird,
ergeben sich fiir ein System der Ordnung G insgesamt 5 =W -1)G+
M(M —1)/2 freie Parameter. Fiir eine zweikanalige Filterbank gilt

f§=G+1 (2.29)

Da jedes Filter der Analysefilterbank fiir M = 2 wegen (2.23) gerade die
Léinge 2(G+1) besitzt, wird die Halfte der Freiheitsgrade beim Filterentwurf
durch die Bedingung der Paraunitaritét festgelegt.

Die Analysefilter H,(z) werden nun so entworfen, daf} sie fiir Hp(2)| y=eiw
eine Filterbank wie in Bild 2.7 bilden. In Bild, 2.7 sind auch die Stoppband-
intervalle By (e) fiir jedes Filter Hy(2) eingetragen:

Boe) = [37+e]
Bale) = [mn—cU[tiin e, n=12...,M 2
M-1
Bpy-i1(e) = [0, T — €.

M
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t—— B, () ——————»
B, (e)»| e——— ByE) —»
—————— Bye) ———

| Hye™ | H1<e"’>>< | Hyp (6|

(=]
Rla 1
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e

Bild 2.7: Gewiinschte Amplitudengéinge mit emgetragenen Stoppband-
intervallen By, (e) fiir gegebenes ¢ = ¢'. Die Ubergangsbereiche
zwischen Durchlaf- und Sperrbereich deuten den im Entwurf
erreichbaren Verlauf an.

Die Entwurfsaufgabe ist ein nichtlineares Optimierungsproblem. Fiir den
Filterentwurf wird der (1, fﬁ,) Vektor o gebildet, der alle freien Parameter
enthélt und die Analysefilter Hy(z) durch (2.5) eindeutig festlegt. Mit Hilfe
des Verfahrens von Nelder-Meat [NM65], das das zum Entwurf verwendete
Programm Matlab bereitstellt, sowie dem Vektor o als zu optimierenden
Parametersatz und der zu minimierenden Funktion

. M—l .
Ko)= > [ 1Hn(e)Pas (2.30)

=0 ,eB.(¢)

werden die Filter entworfen.

2.1.1.3 Deutung paraunitirer Filterbsinke

Aus der Paraunitaritstseigenschaft (2.15) mit ¢ = 1 folgt direkt die Darstel-
lung:

m%@%&*ﬂ—%k

@43

und durch Riicktransformation in den Zeitbereich:
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K—1
hn()hi(l + mM) = Sp k0, n,k=0,1,..., M -1, meZ. (231)
1=0

Aus (2.31) folgt mit z = e’ unter Nutzung von (6.10) im Anhang 6.2.5 die
Eigenschaft:

E

-1
|H, (e?@t3D)2 = M, n=0,1,2,...,M -1 (2.32)
1

fl
o

Fiir den Fall M = 2 kann man auferdem zeigen, daf die Filter Ho(z) und
Hy(z) durch

Hi(z) = pe~EVHy(-27Y), p=£1, baw.
(NS = {D*ho(K ~ 1=k}, ko €Z

in Beziehung stehen (Anhang 6.3) und daher auf dem Einheitskreis leistungs-
komplement#ire Amplitudengsnge haben:

[Ho(e7)|? + | Hy(e™)]? = 2. (2.33)

(2.31) erlaubt auBerdem die Interpretation der paraunitdren Filterbank als
Entwicklung der Eingangsfolge nach einem orthonormalen Basissystem im
Raum [2(Z), dessen Basisvektoren by, ,a als unendliche Folge mit K re-
ellwertigen, von Null verschiedenen Elementen beschrieben werden (vergl.
Anhang 6.2.5):

Bn,mM = {hn(mM — k)}k, m e Z.

Fiir die Entwicklungskoeffizienten o, ., des Vektors 8 = {s(k)}, beziiglich
des Basissystems gilt dann:

Qn,m = <§,Bn,mM>
= Y s(k)ha(mM — k) = ya(m).

k=—00
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Wegen dieser Interpretation wird eine paraunitire Fiterbank im folgenden
auch orthogonale Filterbank genannt. Durch die Orthogonalitéit der Filter-
bank gilt fiir die Normen der Vektoren §, = {yn(m)}m:

1811 = Z lI5nll?.

n=0

2.1.2 Wavelet-Transformation
In [GM84] wurde die Wavelet-Transformation (WT) im Rahmen der Signal-

analyse fiir die Untersuchung seismischer Schwingungen vorgestellt. Fiir das
Signal s(t) ergibt sich durch:

oo

WT(a,b) = / s(OPL(Odt =< 5(8), dap®) >,  a,bER,a£0 (2.34)

- 00

die Transformationsvorschrift mit

~ 1
Fan(®) = —=v(:=2) (2.35)
Ve~ @
-als Wavelet-Funktion, die durch das Mutterwavelet 4 (t) sowie den Skalie-

rungsparameter a und die Verschiebung b beschrieben wird. Der Faktor
1/+/a} sichert die Normierungseigenschaft {|1ha,5(2)|| = |[4(8)]).

Damit die inverse Wavelet-Transformation

da db

s(t) = //memm

—00 —00

existiert, mufl die Zuléssigkeitsbedingung

8

(2.36)

!
8
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mit der Fourier-Transformierten U(jw) e—o tp(t) erfiillt sein [Chu92, Dau92).

In der Praxis verwendet man nur Funktionen % (¢) endlicher Dauer, d.h. es
ist (t) € L' (R)NL?(R). Wegen (t) € L' (R) ist ¥(jw) stetig [Chud2] und
das Integral (2.36) daher fiir ¥(0) = 0 beschréinkt.

Da. die Fourier-Transformierte ¥(jw) dann auch die Eigenschaft ¥(jw) — 0
fiir w — Zo0o besitzt, hat ¢ (t) Bandpafcharakter. Threm zeitbegrenzten,
oszillierenden Verlauf verdankt 1(t) den Namen Wavelet-Funktion.

Die Skalierung der Funktion %), 4(t) durch den Parameter a fiihrt zu einer
frequenzabhingigen Auflésung.

Fiir den in der Praxis wichtigen Fall

an=2" und bpm=a,m=2"m, nmel (2.37)

wird {iber (2.35) definiert:

Finaom(®) = V) =2 PP@ M —m). (238)

In der Zeit-Frequenz-Ebene erhilt man das in Abbildung 2.8 dargestellte
symbolische Raster. Die Wavelet-Transformation heifit fiir diese Diskretisie-
rung der Parameter a und b dyadische Wavelet-Transformation (DWT).

Fiir grofie n wird die Wavelet-Funktion 9 m (t) gedehnt bzw. ihre Fourier-
Transformierte ¥, n,(jw) gestaucht und umgekehrt.

In der Literatur werden mehrere Varianten der Wavelet-Transformation dis-
kutiert:

e Die nichtorthogonale Wavelet-Transformation [CGT89] wurde bislang
vor allem fiir die visuelle Signalanalyse-eingesetzt. Ihr Einsatz in der
Klassifikation zeigte bisher keine erkennbaren Vorteile, z.B. [BPJ92].
Daher wird sie in der vorliegenden Arbeit nicht betrachtet.

e Der Matching-Pursuit-Algorithmus [MZ93, MC97] ermittelt fiir das
Eingangssignal aus einer Menge nichtorthogonaler Wavelet-Funktionen
durch einen Suchalgorithmus eine signalangepafte Zerlegung. Die feh-
lende Orthogonalitét fiihrt zu einer Instabilitit der Zerlegung ge-
geniiber kleinen Signaléinderungen bzw. Signalverschiebungen. Obwohl
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a,=2" o A

1!

2

1 g

aw. |

st [ »,
+ X 4

16 T —— —
v 0 1 2 b,,,m=2"'m,

Bild 2.8: Ausschnitt aus der Zeit-Frequenz-Belegung der Wavelet-
Transformation WT'(an, bp,m).

eine Variante des Algorithmus [Rod97] zur Charakterisierung von Kla-~
viertonen eingesetzt wurde, verspricht die Anwendung in einer Klassi-
fikationsaufgabe nur geringen Erfolg.

e Die orthogonale Wavelet-Transformation, die auf dem Konzept der
Mehrfachauflésung beruht, wurde bislang in nur geringem Umfang fiir
die Klassifikation realer Signale verwendet. Sie wird daher im folgenden
betrachtet.

2.1.2.1 Signalanalyse durch Mehrfachauflésung

Erst durch das Konzept der Mehrfachauflosung [Mal89b] erlangte die Wave-
let-Transformation praktische Bedeutung. Ausgangspunkt der Mehrfachauf-
16sung ist die Zerlegung des Hilbertraums L?(IR) in zueinander orthogonale,
lineare, abgeschlossene Unterrume W, mit n € Z (vergl. Anhisinge 6.1 und
6.1.4). Jeder der Unterrdume W, moége durch die orthogonalen Basisfunk-
tionen {¢nm(t)} aufgespannt werden:
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W, = span,, {¢n,m(t)}. (2.39)

Die aus der direkten Summe abgeleiteten Réume {V,}nez mit

Vo=Wpp1 @ Wota @ - = Wot1 @ Vot (2.40)

sind ebenfalls abgeschlossen [Chu92, S. 120]. Das Symbol & in (2.40) driickt
die direkte Summe aus. Die Réume {V;, }nez bilden eine Folge von verschach-
telten Unterrdumen:

{0}...CV2CV1 CVQCV_1...CL2(]R), (2.41)

deren Vereinigung dicht in L2(R) und deren Schnittmenge der Nullraum {0}
ist:

NVa=1{0}, UVa=L®) (2.42)

nezZ nezZ
Die Réume {V;, }nez mdgen die Eigenschaft haben:
s(t) € Vo © s(2t) € V1. (2.43)
Weiterhin moge eine Skalierungsfunktion ¢(t) existieren, die mit ihren ver-

schobenen Versionen {¢(t—m)}mez eine orthonormale Basis des Raumes Vo
aufspannt:

Vo = spanm {$(t —m)}. (2.44)

Aus (2.41) und (2.43) folgt, daB die skalierten und verschobenen Skalierungs-
funktionen

bn,m (t) = 27/2$(27 " — m) (2.45)
ebenso eine orthonormale Basis fiir die Réume {Vy}nez darstellen:

Vi = spanm{dn,m(t)}. (2.46)

Aus (2.44) folgt auch:
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s(t)eVoe=s(t—-m)eVy, meZ
bzw. allgemein wegen (2.45):
s(t)eVp<=s(t—2"m)eV, melZ. (2.47)

Die Eigenschaften (2.40), (2.41), (2.42), (2.43), (2.44) und (2.47) seien bei
jeder Signalanalyse durch Mehrfachaufldsung erfiillt. In diesem Fall bilden
die Funktionen

Vnm(t) = 272927 —m), n,meZ (2.48)
eine orthonormale Basis des L2(IR) [VK95].

Zur Bestimmung einer zuldssigen Skalierungsfunktion kann man ausnutzen
[Dau88], da} sich die Basis des Raumes V, durch die Basisfunktionen des
Raumes V_; darstellen 138t:

o) = V2 Y clk)p(2t — k)

k=00
bzw. mit (2.47):

(o0}

¢n,m(t) = Z c(k)¢n—1,k(t - 2nm). (2~49)

k=—o00

Ebenso lassen sich die Basisfunktionen des Raumes W,, durch eine Linear-
kombination von Basisfunktionen des Raumes V,,_1 darstellen:

Y m(t) = f: A(k) b1, (t — 2"m). (2.50)

k=—o00

Fiir die Praxis sind Wavelet-Funktionen endlicher Lénge fiir eine einfache
Implementierung der Wavelet-Transformation von besonderem Interesse. In
diesem Fall ist nur eine endliche Anzahl von Koeffizienten {c(k)}rez bzw.
{d(k)}rez von Null verschieden [Ste92]. Aus (2.49) sowie (2.50) folgen mit
einem kausalen Ansatz fiir die Koeffizientenfolgen:
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K-1
¢n,m(t) = (k)¢n-1,k(t - 2nm), (2'51)

k=0

K-1
Yom(t) = d(k)pn—1,5(t — 2"m). (2.52)

k=0
Durch die Koeffizienten {c(k)};—g und {d(k )HE ! werden die Wavelet- und

Skalierungsfunktionen vollstandlg beschrleben D1e Bestimmung der Koeffi-
zientensitze sind Gegenstand des Abschnitts 2.1.2.4.

2.1.2.2 Implementierung

Ist nun die Projektion {y,(m)} des Signals s(t) auf die Basisfunktionen des
Raumes V,, bekannt, d.h.:

Yn(m) =< S(t),(]ﬁn,,m(t) >, m e Z,

lassen sich die Projektionen auf die Réume {Wy }n >n sukzessive mit (2.51)
und (2.52) bestimmen.

Zunichst wird gezeigt, wie die Entwicklungskoeffizienten {vn41(m)} des Si-
gnals s(t) beziiglich der Basisvektoren des Raumes V;,41 aus den Koeffizien-

ten {yn(m)} folgen:

Ynt1(m)

I
A
)

=
o
S
+
=
3
=
Vv

= <s(t), ) c(k)pn2mir(t) >

== C(k) < S(t),¢n,2m+k(t) >

=
il
Ay

c(k)yn(2m + k).

=
i
=)
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Mit {ho(k) = c(K — 1 — k)} ! folgt schlieflich:

K1
Yari(m) = > ho(k)ya(2m+ K —1—k). (2.53)
k=0

Ebenso folgt fiir die Projektion auf die Basis des Raumes W,,4.1 mit {hy (k) =
d(K —1- k)

WT(n+1,m) = < s(t),¥np1,m(t) >
K-1

> ha(k)a(2m + K — 1 — k)). (2.54)
k=0

Il

Die Filter {ho(k)} und {h1(k)} in Verbindung mit einer Dezimation um den
Faktor 2 dienen als Orthogonalprojektoren bzw. ideale Filter (Anhang 6.1.4).

Die Implementierung einer Zerlegungsstufe als Filterbank ist in Bild 2.9 dar-
gestellt.

T m) o——t 251 —apl Ry(k) » 12 [0 7,,,m)

hy(k)

2 |——o WT(n+1,m)

A 4

Bild 2.9: Implementierung der Orthogonalprojektoren mit der akausalen
Verschiebung der Eingangsfolge um K — 1 Elemente

Man beachte, dafl bei Wahl des akausalen Ansatzes
K-1
Pnm(t) = Z c(k)pn—1,—k(t — 2"m) und
k=0
K-1
¢n,m(t) = Z d(k’)¢n—1,—k(t ~2"m)
k=0

statt (2.51) bzw. (2.52) das Verschiebungselement in Bild 2.9 entfallt und
die Koefizienten {c(k)} X ! baw. {d(k)}-! unmittelbar als Filter eingesetat
werden kénnen.
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Die wiederholte Anwendung der Projektion auf die Entwicklungskoeffizien-
ten beziiglich der Basis des Raumes V,y zur Bestimmung der Koeffizienten
zur Basis des Raumes V;, 1, erlaubt stets auch die Bestimmung der Wavelet-
Transformierten zur Skale an11 = 2% ™1 durch Orthogonalprojektion.

Die Implementierung erfolgt nun unter folgenden Randbedingungen:

1. Die Eingangsfolge {s(m)},, wird als Projektion auf die Basis des Rau-
mes V,y interpretiert. Die Zuordnung von n' € Z zu einer bestimmten
ganzen Zahl ist fiir die Signalanalyse und die Interpretation der Ab-
bildung in der Zeit-Frequenz-Ebene ohne Bedeutung. In der Literatur
hat sich der Wert n' = 0 durchgesetzt und soll daher im folgenden
verwendet werden.

2. Es wird, ausgehend von der gegebenen Projektion in den Raum Vp,
eine endliche Zahl T' von Projektionsschritten vorgenommen.

Die Zerlegung Vo = Wi @ Wa ... ® Wq @ Vr beschreibt die Wavelet-
Transformation mit einer Zerlegungstiefe T'.

3. Der Zeitversatz in (2.53) und (2.54), der sich aus der Verwendung
eines kausalen Filters fiir die Projektion ergibt und in Abbildung 2.9
durch ein Verschiebungsglied représentiert wird, ist fiir die Merkmals-
extraktion ohne Bedeutung und wird weggelassen.

Es wird daher folgende Implementierung fiir die Erzeugung der Merkmale
der DWT verwendet:

FPVT(mop—1) = Ki By (R, 1 (2m — k), (2.55)
FPYT(m,T) = vZ(m) (2.56)
mit . |
Tntr(m) = ho (k) (2m — k),
Y(m) = :(7701)

fiir n=12...,7 und meZ

Die zugehtrige Filterbank ist in Bild 2.10 dargestellt.
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s0m) o—4 ho(®) |—> 12 [ @ [ 12 f—0 F™m2)

hy(k)

A 4

12— F™(m1)

o hy(k) » 12 o F™"(m,0)

Bild 2.10: Implementierung der Wavelet-Transformation ohne Berticksich-
tigung akausaler Verschiebungen fiir die Zerlegungstiefe T = 2

2.1.2.3 - Eigenschaften der Projektionsfilter

Die Forderung, daf die Skalierungsfunktionen {¢n m(t)}m eine orthonormale
Basis des Raumes V,, bilden (2.46), entspricht im Zeitbereich der Darstellung:

< ¢n,ma ¢n,m+l >= 5!- (2.57)

Ebenso gilt fiir die den Raum W,, aufspannenden Wavelet-Funktionen

{n,m(t) }m:

< Yn,my Ynmtt >= . (2.58)

Schliefllich folgt aus der Orthogonalitit der Wavelet- und Skalierungsfunk-
tionen gleicher Skale n:

< ¢n,m1>'¢/}n,m2 >= O) my,ma € Z- (2.59)

K-1

Man kann durch eine Nebenrechnung zeigen, dafl die Koeffizienten {c(k)} =,

und {d(k)}5=} die Eigenschaften

K-~-1
> ek)e(k+21) = 4, (2.60)
Kot

> dkydk+21) = 4, (2.61)
k=0
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K—1 :
Y c(k)d(k+20) = 0, 1=0,1,2,...

k=0

, % -1 (2.62)

besitzen. Man beachte, da$ die Koeffizienteneigenschaften (2.60,2.61,2.62)
mit denen einer orthogonalen Filterbank iibereinstimmen (2.31). Dieser Zu-
sammenhang zu paraunitéiren Filterbéinken dient in diesem Abschnitt zur
Herleitung von Eigenschaften der Koeffizienten und wird fiir deren Bestim-
mung in Abschnitt 2.1.2.4 genutzt. Die Gleichungen (2.60,2.61,2.62) kénnen
nur erfiillt werden, wenn die Filterlinge K eine gerade Zahl ist. Dies folgt
durch eine Nebenrechnung oder fiir M = 2 direkt aus (2.23).

Weiterhin folgt aus (2.51) durch Fourier-Transformation fiir die Skalierungs-
funktion:

B(j2"w) = %C(eﬂn_l“’)@(ﬂ”_lw) (2.63)
mit
. K—I .
C(e?) =) c(k)e 9", (2.64)
k=0

Aus (2.63) folgt durch I-faches iteratives Einsetzen:

®(j2"w) = : L iceﬂ"“"w o(j2n1-1w). 2.65
(j2"w) H 7 ( )| 20 ) (2.65)

1=0

Fiir den Grenziibergang I — oo folgt unter der Voraussetzung, dafi das
unendliche Produkt konvergiert:

3(j2"w) = (H (%)10(&%""“%)) 3(0). (2.66)

=0

Es muf also ®(0) # 0 erfiillt sein, damit ®(jw) # 0 ist. Aus der Orthogona-
lititseigenschaft (2.57) in Verbindung mit (2.65) 148t sich diese Eigenschaft
prézisieren zu [Dau92]:

B(0)=1 baw. / s(t)dt = 1. (2.67)
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Durch Einsetzen von (2.67) in (2.63) 148t sich sofort ablesen, daf3
K-1

Ce®) =vZ baw. Y. c(k)=V2 (2.68)

k=0

gilt. Aus der Orthogonalitdtsbedingung (2.60) 148t sich ebenfalls ableiten
([VK95) oder Abschnitt 2.1.1.3), da8 fiir das Polynom C(e’?) entsprechend
zu (2.33) gilt:

IC(e))? +|C(ewtm)|? = 2. (2.69)

Aus (2.69) und (2.68) folgt, dafl C(e’™) = 0, bzw.

C(e?) = (1 +e7*)Q(e’™) (2.70)

mit Q(e/) als trignometrischem Polynom gilt. Aus dieser Eigenschaft folgt
durch Einsetzen in (2.64):

K-1
> (—1)ke(k) = 0. (2.71)
k=0

Man beachte, daf (2.71) und (2.70) keine neuen Bedingungen an die Folge
{c(k)}=! stellen, sondern sich iiber (2.68) aus der Orthogonalitiitsbedin-
gung (2.60) ergeben.

Uber (2.62) kann gezeigt werden [VK95], daf.die Folge {d(k)}r—y" durch

D(e) = ple)C* ()
mit
K—1
D(e™) =Y d(k)e~wF (2.72)
k=0
und p(e’) als mit 27 periodischer Funktion von w mit der Eigenschaft

p(E) = —p(el™)



34 2 Merkmalsextraktion

mit der Folge {c(k)}X' in Beziehung steht. Mit
p(ejw) — _e—j(K—l)w

folgt die Koeflizientenfolge:

d(k) = (-D*e(K ~1-k), k=012, ,K-1 (2.73)

Man beachte, dal mit dieser Wahl auch (2.61) erfiillt ist. In der Literatur
wird mit der Ausnahme [F1i93] p(e/*) = —e~ und damit die Folge {d(k)}
zyklisch verschoben bzw. akausal gewshlt [Dau88, VK95, Mer96].

Die Orthonormalitit der Basisfunktionen (2.57,2.58,2.59) 148t sich also durch
(2.60,2.61,2.62) sowie durch eine der Gleichungen (2.68, 2.70, 2.71) als For-
derung an die Koeflizienten {c(k)}F-;' und {d(k)},—' formulieren. Man be-
achte, da8 gegeniiber paraunitdren Filterbénken eine zuséitzliche Bedingung
erfiillt sein muf.

Die Konvergenz des unendlichen Produkts

I—=o00

lim ;0 (%)i(}(eﬂ““’“‘ﬂ (2.74)

158t sich durch weitere Anforderungen an den Koefizientensatz {c(k) ,If;ol

sichern. Man kann zeigen, dafl das unendliche Produkt existiert und punkt-
weise konvergiert, wenn folgende hinreichenden Bedingungen erfiillt sind
[Dau88, VK95]:

e Das Polynom C/(e/“) besitzt eine N'-fache Nullstelle bei w =
; 1+e79v o :
C(e) =2 (—2—) P(e?), N'>1. (2.75)
e Das Polynom P(e’) ist fiir w € [0, 2m] beschrénkt:

P(efv) < 2N'-1, (2.76)

Es wird darauf hingewiesen, daf in der Literatur eine alternative hinreichen-
de Bedingung in [Mal89a] sowie eine notwendige und hinreichende Bedingung
in [LMR94] angegeben werden.
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Die punktweise Konvergenz sichert allerdings nicht die Konvergenz beziiglich
der Norm des L?(R). Fiir diese Frage und die Priifung der Vollstéindigkeit
der Waveletfunktionen (2.48) als Basis fiir den L?(R) wird auf die Literatur
verwiesen [LMR94]. '

Durch mehrfaches Differenzieren von (2.64) nach w erhilt man wegen (2.71)

N' weitere Bedingungen an die Folge {c(k)};;':

K-1
> (-DFe(k)k" =0, n=0,1,2,...N". (2.77)
k=0

Die Grofle N' kann, wie es bei den Daubechies-Wavelets der Fall ist, wegen
(2.60) maximal zu

. N'=K/2-1 (2.78)
gewéhlt werden und legt die Filter vollstéindig fest.

Man kann zeigen, daf die Bedingungen (2.60), (2.68) und (2.77) zur Be-
stimmung der Wavelets nach Daubechies fiir das Filter {ho(m)}%_1 ebenso
gelten. In [Lai95] wird gezeigt, daB fir N’ — oo das Filter {ho(m) K—a
gegen einen idealen HalbbandtiefpaB bzw. {h1(m)}X-1 gegen einen idealen
HalbbandhochpaB strebt.

Die Motivation hinter der Faktorisierung (2.75) besteht in dem Ziel, fiir die
Waveletfunktion () mehrfach stetig differenzierbare Funktionen zu erhal-
ten. Man kann zeigen, daf} eine N'-fache Nullstelle des Polynoms C(e#*) in
7 eine notwendige Bedingung fiir die Existenz N’ — 1 stetiger Ableitungen
von 9(t) ist [Dau88).

2.1.2.4 Entwurf der Projektionsfilter als paraunitire Filterbank
Die Wavelet- und die Skalierungsfunktion werden durch die Folgen

{c(k)}i! und {d(k)}E=! beschrieben. Ihre z-Transformierten C(z) und
D(z) stehen zu den Projektionsfiltern Ho(2) und H;(z) durch

(53)=r(55) e
in Beziehung.

C(z) baw. D(z) besitzen nach Abschnitt 2.1.2.3 die Eigenschaften parau-
nitdrer Filterbénke, so daf$ die Entwurfsverfahren des Abschnitts 2.1.1.2 fiir
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~ die Konstruktion der Projektionsfilter verwendet werden konnen. Die im fol-
genden aus Abschnitt 2.1.1.1 verwendeten Zusammenhiinge werden stets fiir

M = 2 betrachtet.

Die Orthogonalitit der Wavelet- und Skalierungsfunktionen wird aber erst
durch (2.70) gesichert. Durch analytische Fortsetzung erhalt man aus (2.70)

C(z) = (1+27H)Q(2). (2.80)

Mit dem Ansatz aus (2.20)

(50)-mwen(2) e

wird in [ZT93] untersucht, ob durch eine geeignete Parametrisierung von
HW(z) iiber die Faktorisierung (2.25):

G—
HW (2) = (Hl V,-(z)) U, (2.82)

1=0

die Eigenschaft (2.80) erfiillt werden kann.
Da Vi(#®)|see1 = Iz, i = 1,2,...G ~ 1, und D(=1) = v2, muB die Fakto-
risierung an der Stelle z = —1 die Bedingung '

C(z) {0\t 1
(5= (m)re ()
erfiillen. Dies ist der Fall fiir:
1 1 1
o1 1)

Fiir den Entwurf von Projektionsfiltern ist es daher notwendig, eine Fakto-

risierung nach
(60)=g(Tven) (122) e

zu verwenden. Die Freiheitsgrade der Vektoren v; der Teilsysteme Vi(z)
kénnen genutzt werden, um die Amplitudengénge nach (2.30) zu optimieren.

z=—1




2.1 Lineare Zeit-Frequenz-Verfahren 37

Fir den Entwurf der Projektionsfilter nach Daubechies mufl das Polynom
C(2) wegen (2.75) eine N'-fache Nullstelle in z = 1 mit N’ > 1 aufweisen.
Fiir das Polynom C(z71) folgt der Ansatz:

-1 142 N -1
o =va (1) qe (2.84)
und gegeniiber (2.83) N’ neue Bedingungen:
dmC(z71)
dz™m 0
=< >, geR,m=1,2,...,N'. (2.85)
dmD(z~1) q
dz™ z=—1

Wegen (2.29) kann N' = G in Ubereinstimmung mit (2.78) zu G = K/2-1
gew#hlt werden.

In [ZT93] wird gezeigt, wie aus diesen G Gleichungen (2.85) G Bedingungen
an die Vektoren v; abgeleitet werden kénnen. Es wird darauf hingewiesen,
daf alternativ die Filter nach Daubechies durch spektrale Faktorisierung
eines Lagrange-Halbbandfilters bestimmt werden kénnen [AGK91].

2.1.3 Allgemeine translationsinvariante Analysefilter-
bénke

Die Merkmalsextraktion durch Zeit-Frequenz-Analyse liefert fiir die Klassi-
fikationsaufgabe geeignete Merkmale, wenn

o die Transformation an die Lokalisierhng des Signals in der Zeit-
Frequenz-Ebene angepaft ist, um mit méoglichst wenigen Merkmalen
ein Signal zu erfassen, und

e die Merkmale gegeniiber Verschiebungen des Eingangssignals robust
sind.

In der Literatur werden Moglichkeiten beschrieben, die diskrete orthogona-
le Wavelet-Transformation so zu verallgemeinern, daf die Transformation
diese Eigenschaften besitzt [LP96, PKLH96, CW92]. Diese Erweiterungen
nutzen die Orthogonalitit der Transformation und lassen sich daher ebenso
fiir paraunitire Filterbsinke verwenden.
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Der Grundbaustein einer orthogonalen Filterbank sei durch eine M-kanalige
Filterbank wie in Bild 2.11 gegeben. Die Ein- und Ausgabegrofen werden
in Abschnitt 2.1.3.1 erldutert. Auch in den folgenden Bilder wird fiir eine
einfache und einheitliche Darstellung der z-Bereich gew&hlt.

Wi o o War')
' o Wi @)

- o Wigos @

Bild 2.11: Grundbaustein einer M-kanaligen Filterbank mit Baumstruktur

Eine Anpassung der Frequenz-Auflosung 188t sich durch Kaskadierung von
Grundbausteinen erreichen und fiihrt auf Filterbinke mit Baumstruktur,
die in Abschnitt 2.1.3.1 vorgestellt werden. In der Literatur werden auch
zeitveranderliche Filterbinke mit Baumstruktur diskutiert, z.B. [XRHO97].
Wegen des deutlich htheren Rechenaufwands, der mit diesem Ansatz ver-
bunden ist, wird auf eine Betrachtung verzichtet.

Durch die Dezimationsblocke im Grundbaustein ist die Filterbank periodisch
translationsinvariant [F1i93]. Véllige Translationsinvarianz wird durch takt-
verschoben arbeitende Parallelbausteine erreicht und ist Gegenstand von Ab-
schnitt 2.1.3.2.

2.1.3.1 Filterbiinke mit Baumstruktur

Jeder Ausgang des Grundbausteins kann wiederum Gegenstand einer Or-
thogonalzerlegung sein. Wird dieser Vorgang (T' — 1)-mal wiederholt, wird
eine Filterbank mit Baumstruktur der Zerlegungstiefe T' aufgebaut. Fiir

eine M-kanalige Filterbank mit den Analysefiltern {hb(k)}ff:—ol mit b =
0,1,2,...,M — 1 werden die Ausgabefolgen {wf(m)},, auf folgende Weise
bestimmt:
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1. Initialisierung:
wo(m) = s(m),

2. Iterationsschritt ¢:
firi=0,1,...,7 -1

(2.86)
. K—1 '
Wity (m) = Z hy(k)wi (Mm — k),
k=0
b o= 0,1,2...M—1,
I = 0,1,2...M* -1

Mit jeder Zerlegung wird die Anzahl der Kanile um den Faktor M grofer.
In der Zerlegungsstufe ¢ betréigt die Anzahl der Kanisle M¢. Der Parameter
[ indiziert den gew&hlten Kanal.

Uber die Abbildungsvorschrift

0 wennt=0,/=0
C = d -1
n(i,l) = ZZ MF+1 wenni>1 (2.87)

k=0

kénnen die Folgen {w}(m)},, auf die Merkmale F'B(m,n) abgebildet werden:

FB(m’n(iJ)) = w:(m) - (2.88)

Bild 2.12 zeigt ein Beispiel fiir den Fall einer Filterbank mit M = 2 Kanilen
und einer Zerlegungstiefe T' = 2 mit den Grofen Wji(z) e-o {wi(m)},,.

Umgekehrt 188t sich fiir ein gegebenes [ und 4 > 1 die eindeutige Zerlegung

i—1
1= "M, bref{0,1,2,...,M~1}
=0

angeben, wobei die Koeffizienten b; fiir [ = 0,1,2,...,5 — 1 die Abfolge
der verwendeten Filter {hy (k)}- " beschreiben. Bild 2.13 verdeutlicht den
Zusammenhang,.

Mit Hilfe der in Anhang 6.2.3 angegebenen Aquivalenzen 148t sich der Si-
gnalfluB wie in Bild 2.14 umformen.
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W, () |
[+]

. o W, (@)

o W/ () |

o W; (@)
o Wy@® |

S()=
W, )

o

W, @)

Bild 2.12: Filterbank mit Baumstruktur der Tiefe T' = 2 mit M = 2
Kanilen

S(z) o—[ H,, @ |l M} H,, @) o W/ (2)

Bild 2.13: Signalfluff zwischen dem Eingangssignal S(z) und dem Ausgang
W{(z) der Filterbank

Die Impulsantwort des resultierenden Filters H;{* (2)

1—1
1o (2) = [ Horl™) (2.89)
i=0

besitzt die rekursiv definierte Linge K;:

K, = K,
K = (Kii-)M+K, i>1. (2.90)

Aus Bild 2.14 148t sich fiir die Ausgangsfolgen {wj}(m)},, mit

765(2) e {hI5*(k)}ico

auch die Darstellung
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S(2) o—» H,, @) |-»|H, (")}-++ - » H,, ) ol l— W)

H' ()

Bild 2.14: Umgeformter Signalflul aus Bild 2.13 mit M’ = Mi-!

Z iS¢ (k)s(M*m — k) (2.91)

angeben.

Der Grundbaustein vermittelt nach Abschnitt 2.1.1.3 eine Abbildung auf
ein System orthonormaler Basisfolgen. Eine Filterbank mit Baumstruktur
stellt eine Abbildung nach einer Menge von Folgenbasen dar. Filterbsinke mit
Baumstruktur kénnen daher als Orthogonalzerlegungen des Raumes 1%(Z)
interpretiert werden. Die Folgen {w}(m)},, lassen sich nach Abschnitt 2.1.1.3
als Entwicklungskoeffizienten des Vektors § beziiglich der Basisvektoren

E?,mM = {hfﬁs(mMi = k)}y
deuten, da aus

wj(m) = (8,5} ) (2.92)

unmittelbar (2.91) folgt. Wenn der Raum, den die Vektoren {5} ;uar}m auf-
spannen, mit Rf bezeichnet wird, fithrt der Grundbaustein die Zerlegung

Ri =Rl o Rt} @ .. 0 R, (2.93)

durch. Dabei ist der Raum R = [%(Z).

- Der Zusammenhang sei graphisch veranschaulicht. Repriisentiert man den
Grundbaustein durch ein graphisches Element wie in Bild 2.15, 148t sich die
Filterbank fiir den Fall M = 2 und der Zerlegungstiefe T' = 3 auf die in Bild
2.16 abgebildete Form bringen.

Jeder Knoten reprisentiert den Folgenraum R}', beziiglich dessen Basisvek-
toren die Entwicklungskoeffizienten nach (2.92) als Filterausgabe bestimmt
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|Ho(z)l lHl(z)I e
‘ A
| {2 I I 42 |
Bild 2.15: Reprasentation des Grundbausteins durch einen Graphen fiir
M = 2 Kanéle

werden. Die Wahl einer geeigneten Basis bzw. Représentation der Eingangs-
folge wird auf den Schritt der Merkmalsselektion verlagert.

Die Auswahl einer Folgenbasis erfolgt in dem Graphen durch Knotenmarkie-
rung. Die Markierung eines Knotens impliziert, daf} alle Nachfolgerknoten
nicht markiert sind. Bild 2.17 (a) stellt die Wahl entsprechend der diskreten
Wavelet-Transformation dar, Bild 2.17 (b) liefert ein weiteres Beispiel.

Fiir den Fall, daB in der Filterbank bei M = 2 die in Abschnitt 2.1.2.1 vorge-
stellten Filter verwendet werden, spricht man von einer dyadischen Wayvelet-
Packet-Transformation (DWPT) [Chu92, Dau92].

2.1.3.2 Translationsinvariante Filterbinke

Die Abbildung A:

A
s(m) o—0@ F(m,n), nmeZ

heifit translationsinvariant, wenn die Verschiebung der Eingangsfolge um mo
einer gleich grofien Verschiebung im Merkmalsbereich entspricht:

A
s(m +mg) o—=0 F(m+mo,n), mo € Z. (2.94)

Fiir orthogonale Abbildungen spielt Translationsinvarianz eine grofie Rolle.
Definiert man die Autokorrelationsfolge (AKF) {rss(mo)},, reellwertiger
Folgen {s(m)},, zu [Mer96]

0]

Tss(m{)) = Z S(k)S(k + mo)

k=—00
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R, R R, R, R{ R} R\ R

Bild 2.16: Représentation einer Filterbank mit Baumstruktur durch einen
Graphen fiir M = 2 mit der Zerlegungstiefe T' = 3

und ist F°(m,n) die orthogonale Abbildung fiir das unverschobene Signal
sowie F™0(m,n) die des verschobenen Signals, gilt:

> 3 |F°<m,n>~Fm°.<m,n>|2=[ > sz(m)J—rss(mo)- (2.5

n=-—o0 m=-—00 m=—00

Dies folgt aus folgender Uberlegung: Der Summenterm auf der llnken Seite
ist wegen der Orthogonalitéit der Abbildung A bis auf den Faktor 1 3 die Norm
des Differenzsignals {As(m)},, = {s(m) — s(m + my)},,. Die rechte Seite
ergibt sich iiber

o0

S AR = Y [sm) + 5 m -+ mo) — 26(m)s(m + m)].

m=-—00 m=—oo

Féllt die AKF gegeniiber ihrem Maximum bei mo = 0 rasch ab, wéchst
die Differenz in (2.95) in gleichem MaB. Die Abbildung eines verschobenen
Signals unterscheidet sich dann sehr von seiner unverschobenen Version.

Lediglich fiir die Wavelet-Transformation ist die Abhsngigkeit des Transfor-
mationsergebnisses von der Verschiebung des Eingangssignals bereits disku-
tiert worden [LP96], obgleich es eine gemeinsame Eigenschaft aller ortho-
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a) b)

Bild 2.17: Unterraumzerlegung bei (a) einer Wavelet-Transformation und
(b) einer anderen moglichen Basis

gonaler Abbildungen ist. Fiir die Klassifikation ist diese Eigenschaft offen-
sichtlich von Nachteil, soll doch das Signal und nicht dessen Verschiebung
erkannt werden. Abhilfe ist moglich, wenn die Abbildung translationsinvari-
ant ist und die Verschiebung im Merkmalsbereich riickgéngig gemacht wer-
den kann. Auf diese Weise 148t sich die gewiinschte Robustheit erzielen. In
[DJ97b] wurde erstmals eine translationsinvariante Filterbank mit Baum-
struktur fiir die Klassifikation eingesetzt.

Eine Filterbank mit Baumstruktur mit dem Grundbaustein wie in Bild 2.11
kann durch die Verwendung der Dezimatoren nicht translationsinvariant im
Sinne von (2.94) sein. Da das Weglassen der Dezimatoren die Aufgabe der
Paraunitaritst und damit der Orthogonalitsit des Grundbausteins bedeutet,
muf der Begriff der Translationsinvarianz erweitert werden, um die Verschie-
bung im Merkmalsbereich dennoch zu ermoglichen. '

Eine Abbildung A durch eine Filterbank mit Baumstruktur soll im folgenden
translationsinvariant beziiglich einer Menge von Verschiebungen ¥ heiflen,
wenn ein Algorithmus existiert, der zu einer gegebenen Verschiebung mo € ¥
eine Abbildung A(mo) auf eindeutige Weise bestimmt, so daf} gilt:

A(myo) ~ B
s(m +mg) o—© = F, (m,n), (2.96)

mit mo € V. Dabei ist F;Z_(m,n) die durch die Abbildung A(my) vermittelte
Merkmalsreprisentation mit der Eigenschaft '

ﬁ‘,’,fo (m —m/(n,mo),n) = F,],fo (m,n) = FB(m,n), (2.97)

wobei Ff(n,m) die Merkmale des unverschobenen Eingangssignals und
F,ffo (n,m) die Merkmale darstellen, die bei Ausgleich der Verschiebung mo

des Eingangssignals erzeugt werden. Das Transformationsergebnis ﬁ‘,ﬁo (m,n)
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aus (2.96) mufl einer abschlieflenden Verschlebung unterzogen werden, um
das Ergebnis des unverschobenen Signals .5 (m,n) zu erhalten (2.97).

Man beachte, daf8 die Verschiebung m'(n,mg) nicht nur von dem Parameter
my , sondern auch von dem Parameter n abhéingen darf.

Im folgenden wird zun#chst untersucht, wie bei gegebener Verschiebung
mo € V aus dem Grundbaustein geeignete Abbildungen abgeleitet werden
kénnen. Anschliefilend wird der dabei gefundene Ansatz auf eine Filterbank
mit Baumstruktur iibertragen. Den Abschluf bildet ein Algorithmus, der die
Baumstruktur so auslegt, da8 fiir alle Verschiebungen aus ¥ die notwendigen
Abbildungen erzeugt werden koénnen und Bedingung (2.97) erfiillt wird.

Das Signal {s(m)},, sei um mg entsprechend (2.96) verschoben. Dann mu8
die Abbildung eine Ruckverschlebung nach (2.97) ermoghchen und fiihrt zu

dem Ansatz {s(m +mq)},, o—e S(z)z™ = Wg(z)z™, wie in Bild 2.18 (a)
dargestellt.

Woe) 2™ o — H) |— T |— W,
(a) "“"{ Hl(z) — *LM F—o W ‘@)

'—»IHm(z—)I—'I T W@

W)

My

W) Mo—s—[ ™ [—— H@) |— TM |—[7™ — W, )
'—>I H:<z>1——'l ¢MH 7——0 W(z)

(b)

I—’[Hul(z)]_’l ~LM I"_’L—I__° WMl(z)

Bild 2.18: Transformation einer um myg verschobenen Eingangsfolge durch
eine Filterbank mit Baumstruktur (a) vor und (b) nach der
Umformung
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Durch die Aquivalenzen nach Anhang 6.2.3 188t sich der Ansatz in die Form
in Bild 2.18 (b) tiberfithren, wobei mit mod als modulo-Operation gilt:

mo,1 = mo modM, (298)
my; = (mo—mo,)/M.

Die Verzogerung mo wird auf zwei Verzogerungsblocke verteilt, so daB gilt

mg = Mo,1 + Mm{,yl, mo,1 € {0,1,2,...,M - 1}, m{),l €Z. (299)

Soll die Abbildung aus 2.18 (b) zu einer Filterbank mit Baumstruktur er-
weitert werden, fithrt dies mit der in Bild 2.19 vereinbarten Kurzform fiir
den Fall M = 2 auf die Form in Bild 2.20.

o 1 -,
'f_’l HI(ZH‘LAU'—" g oy AG(’m'o,i) [

Hy. () IM

Bild 2.19: Grundbaustein einer Filterbank mit Baumstruktur fiir eine Ver-
schiebung um mg und sein Symbol

Die Grofen mg; und mg; werden fiir allgemeine M auf rekursive Weise
bestimmt:

Mgoe = Mo
moit1 = Mg modM (2.100)
Myip1 = (mé),z —mo,i41) /M
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W) Wo @) Wi Wi
z"’"'o,o z"""m z"m'n,l z"'”:u
F Y Y A
; :} AG(mM)I: e
1 A (mo,z)
W™ o
b AG(mo,z)
={ A“(m.,,,,)l: L
1] ' 'I
z“’”o.l | z"'"o,e I | z"’”o,zl
Wi) Wi Wi

Bild 2.20: Filterbank mit Baumstruktur der Zerlegungstiefe T = 3 mit
M = 2, die fiir eine Verschiebung mo ausgelegt ist

Auf diese Weise wird die Verschiebung bei Zerlegungstiefe o zerlegt in die
Form:

mo = mf)’io + ﬁ%o(’io) (2.101)

o (G0) = ng ML (2.102)

Man kann die Summe 7o (io) so interpretieren, daf sie den Teil der Verzoge-
rung représentiert, der durch Anpassung der Filterbank aufgefangen wird.
Der Term myg ; entspricht der Verschiebung, die abschliefend ausgefiihrt
werden muf, um das entsprechende Ausgangssignal zum unverschobenen Si-
gnal zu erhalten.

Soll die Abbildung fiir eine Menge von Verschiebungen ¥ durchgefiihrt wer-
den, ist es recheneffizient, die Filterbank fiir alle vorgesehenen Verschiebun-
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gen auszulegen. Zur Bestimmung der Abbildung FE (m,n) fiir eine bestimm-
te Verschiebung mg € V ist dann eine Untermenge der Ausgaben der ergéinz-
ten Filterbank relevant.

Ausgangspunkt sei das Signal Wl"’p (2), das beziiglich aller Verschiebungen
der Menge WP zerlegt werden soll. Der Index ¢ beschreibt wie in Abschnitt
2.1.3.1 die aktuelle Zerlegungstiefe, ! représentiert den gewéhlten Kanal und
p € Z ist der Parameter der Verschiebung.

Aus der Menge W mit der Machtigkeit |W“P| muB die Entscheidung
abgeleitet werden, ob die Berechnung fiir den Baustein A%(q) mit ¢ =
0,1,2,...,M — 1 durchgefiihrt werden soll. Dazu werden die Steuergréfien
dit1P+raM’ it der Bedeutung

di+1”’+‘1Mi _ [ 1 Berechnung erfolgt
~ 1 0 Berechnung erfolgt nicht

vereinbart. Die Menge der Verschiebungen W7
4D — [a0P 0D [N
vor = {v]P, vy ,...,vﬁ,,.,p'}

wird zunichst in disjunkte Teilmengen V;"’l’p“M' zerlegt, die von den
Grundbausteinen A% (q) verarbeitet werden kénnen:

V;;+1,p+qM‘ ~{ve Vé,pl(v — ¢)modM = 0}. (2.103)

Aus den Teilmengen Wi+ * werden die Nachfolgermengen W it1p+eM ‘
abgeleitet:

yLeaM (g — q) /M |ur € V}H’WM‘}. (2.104)

Die EntscheidungsgroBen di+t»+eM ' werden schlieBlich bestimmt durch:

; i 1 wenn |[WitheHeM| £ 0
dittrtaM = . . ; . 2.105
0 ‘wenn |[WithrteM’| =0 ( )

Eine Filterbank mit Baumstruktur der Zerlegungstiefe T' wird fiir eine Menge
von Verschiebungen V¥ rekursiv aufgebaut. Ausgehend von

Wy (2) S5(2)
Ve = v
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werden die Nachfolgermengen VithetaM' ynd daraus die Entscheidungs-

groBen dit1P+aM’ hestimmt. Die Filterausginge W}Jlijﬁ“M werden fiir al-

leb=0,1,2,...,M — 1 baw. q berechnet, fiir die dit1:P+1M" = 1 gilt. Der
Zusammenhang 1st im Signalflu} in Bild 2 21 dargestellt.

d i+l,p WAZ‘I'?( )
,—-o/@o——b Lo | . Waar *@) e

—° Wimii(2)

dz‘+1,p+M‘ z+l,p+M @
Vi' » J} W i+1, p+M’ (z) ' )
Wime—§ T T A .o yithe
L (z) o—e .

+1,p+M*
WMl+ y ( )

i+, pHM-DM’ i1, DM
d | — o WA}[ pHM- )M(z)

J} W i+, p+(M—l)M‘(z)
"o A1-1) .o Ty

i+, DM’
© Waima (?)

Bild 2.21: Zerlegung des Eingangssignals W”’ () beztiglich einer Menge
von Verschiebungen W%?

Jedes Ausgangssignal W;}E}F’g“M wird mit der zugehorigen Nachfolgermen-

ge VitlrteM * der gleichen Zerlegung unterzogen, bis die gewiinschte Zerle-
gungstiefe T' erreicht ist.

* Entsprechend den Bildern 2.13 und 2.14 188t sich ein &hnlicher Zusammen-
hang zwischen dem Eingangssignal S(z) und W;"?(z) angeben. Ausgehend
von der Darstellung der Verschiebung mo € ¥ durch (2.101) folgt die Dar-
stellung in Bild 2.22. Die Verzogerungen lassen sich wegen (2. 102) zu einem
Verzogerungsglied zusammenfassen. Man beachte, daf§ durch die Bildung der
Koeffizienten p, wie in Bild 2.21 verdeutlicht, folgender Zusammenhang zwi-
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schen den Koeffizienten i und p bei dem Ausgangssignal Wli”’ (#) fiir eine
Verschiebung my gilt:

WEP(z)yme = p = 1o (d). (2.106)
Daher 138t sich Bild 2.22 in die Form des Bilds 2.23 iiberfithren.

8@ o™ | Hu @ | M— - -+ o W)

Bild 2.22: Zusammenhang zwischen dem Eingangssignal S(z) und dem
Ausgangssignal W,"?(z) bei Betrachtung der Verschiebung mg

8@ o— g7 [ Hu® | A0

Bild 2.23: Umformung von Bild 2.22

Fiir die Ausgangsfolge {w”(m)}, o e WP (2) ergibt sich:

K;—1
wi®(m) = Y B (k)s(M'm —p ~ k). (2.107)
k=0

Aus (2.107) folgt die Interpretation fiir die Grofie p: Beziiglich der nichtde-
zimierten, um M?® — 1 verzbgerten Folge

K;—1

Wi (m) = th (k)s(m — (M* — 1) — k)

ist die Folge {wl’p (m)},, nach Anhang 6.2.4 die Polyphasenkomponente p
zweiter Art beztiglich der Dezimation um M*: i

~i\(2) i,
{() ()} = {w} ()}
In Analogie zu Abschnitt 2.1.3.1 spannen die orthonormalen Vektoren

bi’mM {hm(mMi“P—k)}ka meZ
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den Raum R auf mit wpP(m) als Entwicklungskoeffizienten des Vektors
zu den Vektoren by? ,:

w)P (m) = (g,s;;;M>.

Der Filtervorgang einer translationsinvariant ausgelegten Filterbank mit
Baumstruktur 188t sich als Orthogonalraumszerlegung interpretieren. Das
Signal {w;?(m)},, in dem Raum R;* wird verschiebungsabhsingig in die
folgenden Orthogonalriume zerlegt, wobei Rg® = 12(Z) gilt.

Gilt d+1PHeM’ = 1 mit g € {0,1,2,..., M — 1} wird die Zerlegung

‘php _ pitlpteM’ i+1,p+gM* i+1,p+gM!
R? = R}, ® Ry ... Ryt (2.108)

durchgefiihrt.

AbschlieBend sei die Merkmalsreprésentation des unverschobenen Eingangs-
signals hergeleitet. Da sich die Verschiebung mq durch (2.101) darstellen
143, folgt mit (2.106) und der Abbildung (2.87):

Ey (myn(i, 1)) = w; ™D (m — m}) ) (2.109)

und erfiillt damit die in (2.97) geforderte Eigenschaft. In Bild 2.24 ist ein
Beispielgraph fiir M = 2 und T' = 3 dargestellt, der die Unterraumzerlegung
fiir mp nach (2.108) wie in Bild 2.16 repriisentiert.

Fiir den Fall M = 2 ist der Zusammenhang zwischen den Ausgangssignalen
Wi(z) des unverschobenen Signals und der Filterausginge W,"?(z) in Bild
2.25 verdeutlicht.

2.1.3.3 Interpretation der Merkmale in der Zeit-Frequenz-Ebene

Die diskrete Wavelet-Transformation aus Abschnitt 2.1.2.1 und die para-
unitére Filterbank aus Abschnitt 2.1.1 sind als Sonderfélle einer Filterbank
mit Baumstruktur anzusehen.

Fiir die Interpretation wird davon ausgegangen, daf die verwendeten Filter
{hy(k)};, mit b=0,1,2,...,M —1 und damit auch die resultierenden Filter
{R}5°(k)}; orthogonal sind.
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0,0
R,

RZ,?T».,(Z)

8,77, (8) 3,77t (3) 3,770 (8) 8,0 (8) 3,77, (8) 3,77t (8) 8,47y (8) 3,77 (8)
R A R R R} R R

Bild 2.24:>Graphische Darstellung der Unterraumzerlegung fiir die Ver-
schiebung mg durch einen Graphen fiir M =2 und T' = 3

Fiir die resultierenden Filter gilt bei einem Takt At der Eingangsfolge die

Zuordnung:
K;

;5“ (f) — Z h’iﬁes (kAt)ej27rkat.

k=0
In Bild 2.26 sind die entsprechenden idealen Amplitudenginge der Filter
{hs(k)}, fir das Beispiel {h3% (k)},, in Bild 2.27 (M = 3) dargestellt, so dafl
H3% (2) = H1(2%)Ha(2) gilt. |
Durch Umkehrung der Abbildung (2.87) lassen sich zu gegebenem n die Para-
meter i und [ bestimmen. Den Merkmalen F'B(m, n) lassen sich in Abhéngig-
keit von n in der Zeit-Frequenz-Ebene die Bandbreiten, die dem idealen Am-
plitudengang des Filters H ;”f °(f) entsprechen, und wegen (2.91) der Takt
M%At zuordnen. In den Bildern 2.28 und 2.29 sind die Zeit-Frequenz-Raster
der Merkmale der Filterbéinke, die durch die. Graphen in Bild 2.17 (a) und
(b) gegeben sind, dargestellt.

Fiir die Darstellung eines Signals, das mit einer translationsinvarianten Fil-
terbank transformiert worden ist, werden die Merkmale (2.109) unter Ver-
nachléssigung der Verschiebung genauso dargestellt, wie die einer gewohnli-
cher Filterbank mit Baumstruktur.
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LASOREEN SO W @ W @)
< -] -]
Wy (2) F Wy (2) Wy (2) | Wi (2)
z"’”'o.o z"”'o,l z"’""o,a z"”‘u
A A A
_ ﬁ{ A"(mo,a>|: o
»A (mo,z)
% A"(mo,,,>|: o
SG) = .
W @™ :IA () .
. ={ A"(mo,at: :::
M A%(m,,) G
! "IA (mo,3)|: e
i 'l 'I
z“'""o,l z"'”o,z z“’"o,z
W (2) 4 Wy (2) | Wi (2)
, b
mlymml(z) mz,ﬁ (z) mz,m (z)

Bild 2.25: Filterbank mit Baumstruktur ohne Verschiebung der Fil-
terausgangssignale mit M = 2 fiir eine Verschiebung mg
(m =myp,1 + M’m,o,g)

H(f)y H\( || HolH)

0 fi oo f
4 2

Bild 2.26: Ideale Amplitudenginge der paraunitiren Filterbank fiir M = 3
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4 H\@fH)  Hagl) HJ

,res

Bild 2.27: Idealer Amplitudengang des Filters H;,., (N

I 4

F%0,9) F¥1,9) \
F¥0,8) FE(1,8) \
O At o ANt 6AL 8A ¢

Bild 2.28: Zeit-Frequenz-Belegung der Wavelet-Transformation nach
Bild 2.17 (a)



2.1 Lineare Zeit-Frequenz-Verfahren 56

f A
A
//—'—_\
2 F7(012) I

F%(0,13) F%(1,13) \

FXom FP,m)

FPo5) | FPa5)

F*0,4) F(1,4)

0 At 2At 4At 6AL 8At t

v

Bild 2.29: Zeit-Frequenz-Belegung flir Unterraumzerlegung nach
Bild 2.17 (b)

2.1.4 Kurzzeit-Fourier-Transformation

Die Kurzzeit-Fourier-Transformation (KFT) hat sich aus der Gabor-Trans-
formation [Gab46] entwickelt und wird durch folgende Vorschrift beschrie-
ben:

KFT(r,w) = /s(t)w*(t—f)e_j“’tdt

= < s(t),w(t —T1)et > w,T € R.

Die Eingangsfunktion wird durch eine um 7 verschobene, im folgenden stets
als reell angenommene, Fensterfunktion w(t) gewichtet und einer Fourier-
Transformation unterzogen.

Der Fensterungsprozef} 168t sich auch als Faltung mit der zeitgespiegelten
Funktion v(t) = w(—t) interpretieren:

¢
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KFT(T,w) = / s()v(r — t)e I¥idt.

—00

Die zeitdiskrete Form der KFT ist mit der diskreten Verschiebung 7 = m
definiert durch [Vai93]:

oo
KFT(m,e*) = Z s(k)v(m — k)e™ 3k, me Z.

k=—00

Fiir die Implementierung wird die Gréfie w #quidistant an den Stellen

wp, = 27 /N (2.110)

abgetastet. Mit Wy = e~/2"/N ergibt sich die Darstellung:

o0
KFT(m,n)= Y sk)o(m-k)Wx, n=012...,N-1. (2111

k=—o00

2.1.4.1 Implementierung durch eine Filterbank

Durch Umformen von (2.111) in

KFT(m,n) =Wg" i v(k)Wx™s(m — k)

k=—o00

188t sich die Kurzzeit-Fourier-Transformation als modulierte Filterbank in-
terpretieren:

wy" i hn(k)s(m ~ k), (2.112)

k=—00

ho(k) = v(k)Wx™ k€ Z. - (2.113)

KFT(m,n)
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Fir die Merkmalsextraktion werden die Filter {h,(k)}, aus einem reell-
wertigen Tiefpaffilter {v(k)}2-! mit endlicher Impulsantwort (FIR) ent-
worfen. Als Entwurfsverfahren w1rd hier die Fourierapproximation mit Kai-
ser-Fensterung bei Vorgabe des Amplitudengangs iiber die Grenzfrequenz
we(IN) = m/N verwendet [MK93, Seite 174]:

Das Ergebnis der KFT kann als Menge von Signalfolgen {y!,(m)},, interpre-
tiert werden:

Yn(m) = Wg™KFT(m,n), m¢€Z.

Unter der vereinfachenden Annahme, daf die entworfenen Filter ideal band-
begrenzt sind, sind die Ausgangssignale {y;,(m)},, ebenfalls bandbegrenzt
und koénnen um den Faktor M = N dezimiert werden.

K-—1
yn(m) = KFT(Mm,n) = y,(mM) = Y ho(k)s(mM — k).  (2.115)
k=0

Man beachte, da8 der Takt der Folge {y,(m)},, um den Faktor M langsamer
ist als der der Folge {y,,(m)},,.

Die durch (2.115) gegebene, in Zeitrichtung dezimierte Form der Kurzzeit-
Fourier-Transformation wird fiir die Merkmalsextraktion eingesetzt und ist
in Bild 2.30 fiir reelle Folgen {s(m)},, dargestellt. Die doppelt ausgefiihrten
Linien bezeichnen komplexwertige Signale.

sm) oy L -
+— () | Yslm) [ VM o y,(m)

SN 7 ) CEELLCIN vy

Bild 2.30: Filterbankdarstellung der Kurzzeit-Fourier-Transformation bei
einer Dezimation um M
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Als Merkmale werden die Betragsquadrate der Ausgangsfolgen {yn(m)},,
verwendet:

FEFT(m n) = yo(m)?, n=0,1,2,...,N -1 (2.116)

Eine effiziente Implementierung der Filterbank mit Hilfe der schnellen

Fourier-Transformation (FFT) wurde zuerst in [Sch74] angegeben und ist
in [CR83, Jon91, F1i93] beschrieben. Die Idee sei im folgenden skizziert.

Fiir die Filter {hn(m)}X 5 148t sich im z-Bereich mit N = M und mit den
Polyphasenkomponenten Hé’ l( ) wie in (2.4) die Darstellung

Ho(2) = Ho(zW}) = Z Wi HSS (M) 2~ (2.117)

angeben. Ausgehend von (2.112) folgt fiir die nicht dezimierten Folgen
{y!,(m)},, im z-Bereich:

Y!(2) = Z Wi HSR (zM) S (2)2 . (2.118)

Uber die HilfsgroBe 5(z) = 2715(z) 148t sich der in Bild 2.31 dargestellte
Signalflu unter Nutzung der Polyphasenkomponenten zweiter Art von S(2)
herleiten.

2'8(2) S (2)(z) 0y 1
= §(z) ° - - H, () _’I_Z__l_—o Y@
7!

§ @ @)
STy [

8% i
¢t Y@

Bild 2.31: Herleitung der DFT-Filterbank
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Dabei ist W3, bis auf den Vorfaktor 1/M die IDFT-Matrix [Scho4]. i

Wenn die ausgangsseitigen Verzégerungsglieder durch den Matrixblock, die
Filter und die Dezimatoren geschoben werden, erhilt man den Signalflu$} in

Bild 2.32.
5) o Hy(2) Yy(2)
-1
2

d] ——o¥,(2)
-1
V4

° . .

M Hyya(2) ——0Y)4(2)

Bild 2.32: Implementierung der dezimierten Kurzzeit-Fourier-Transfor-
~ mation durch eine DFT-Filterbank

Aus Bild 2.32 148t sich durch Vergleich mit Bild 2.4 und (2.10) fiir die Ana-
lysefilterbank die Polyphasenmatrix erster Art H(V(2) zu

HY (2) = Wi, H (2)

mit
H(z) o 0 0
o  HNE o 0
H{ (2) = 0 0 HYE) 0
0 0 0 ... HY ()
ablesen.

Die Matrix W%, ist unitsir. Soll die Polyphasenmatrix H(l)(z) paraunitir
nach (2.15) sein, mu dies auch fiir die Matrix H(()l)(z) gelten.

Man kann leicht zeigen, daf8 dies nur fiir H(()l) () = eIy mit ¢ # 0 moglich ist,
wenn die Analysefilterbank aus kausalen Filtern mit endlicher Impulsantwort
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bestehen soll und Lésungen, die nur Verzogerungsglieder enthalten, ausge-
schlossen werden. Dies erzwingt die Filterlinge K = M und damit fiir den

TiefpaB {v(k)}11;} die Eigenschaft
v(k) =c, k=0,1,2,...,M -1

Die diskrete Kurzzeit-Fourier-Transformation ist bei Beschrinkung auf den
in der Praxis wichtigen Fall einer FIR-Analysefilterbank und Dezimation um
M also nur fiir den trivialen Fall, da$f als Analysefenster bzw. Analysefilter
Rechteckfolgen der Linge M gew#hlt werden, orthogonal. Durch den in die-
ser Arbeit verwendeten Filterentwurf wird keine orthogonale Transformation

durchgefiihrt, d.h.

0 M-1 o
STolsm)P £ Y, D lmm)l

m=—00 n=0 m=—00

2.1.4.2 Interpretation der Merkmale in der Zeit-Frequenz-Ebene

Die Merkmale FXFT(m,n), die aus der Form der diskreten Kurzzeit-
Fourier-Transformation aus (2.116) abgeleitet werden, lassen sich in der Zeit-
Frequenz-Ebene physikalisch interpretieren. ‘

Durch die in Bild 1.2 angegebenen Zuordnungen 188t sich fiir die N-kanalige
Filterbank aus (2.113) die Darstellung

K-1
Hy(f) = 3 u(kAt)eitrh =4

k=0

ableiten, die in Bild 2.33 durch die idealen Amplitudengénge einer Filterbank
mit N Kanslen veranschaulicht ist.

Die Merkmale FEFT (m, n) lassen sich unter:Beriicksichtigung der Dezima-
tion einem diskreten Zeit-Frequenz-Raster zuordnen:

FEFT () <> FETT(mMAt,nAf)

mit
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|56 |1, ()] |y 6)| | Hy(6)]

»
»

Lh 2 a7
Bild 2.33: Ideale Amplitudengéinge einer KFT-Filterbank mit N Kanslen

Jedem Element FXFT(mMAt,nAf) ist eine Fliche in der Zeit-Frequenz-
Ebene zugeordnet, die dem Takt der Elemente und der Diskretisierung der
Frequenzvariablen entspricht. Alternativ kann man Af als Bandbreite der
Analysekanile nach Bild 2.33 interpretieren. Die Zuordnung in der Zeit-
Frequenz-Ebene ist in Bild 2.34 veranschaulicht.

f;t
_____///_—\
) W
Nu]
1. [Pon[F e,
N
T 0,00 (1,00 F ™ (2,0)
0 MAt  oMAt  3MAt  AMAt  SMAt //t

Bild 2.34: Belegung der Zeit-Frequenz-Ebene durch die Merkmale der KFT

Eine Zeit-Frequenz-Darstellung der Elemente FXF T(m,n) zeigt ndherungs-
weise, wo die Signalenergie des transformierten Signales beziiglich der Zeit
und der Frequenz lokalisiert ist. Die Ungenauigkeit der Niherung ist durch
die einfache Zuordnung der Merkmale zu Ersatzflichen in der Zeit-Frequenz-
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Ebene und durch die fehlende Orthogonalitéit der Transformation bedingt.

2.2 Quadratische Zeit-Frequenz-Verfahren

Quadratische Verfahren zur Zeit-Frequenz-Analyse wurden erstmals im Rah-
men der Quantenmechanik in [Wig32, Moy49] angesprochen, nach [Vil48]
allerdings erst 1980 [CM80a, CM80b, CM80c] fiir die Signalanalyse erschlos-
sen. Ebenso wie die Unschérferelation der Nachrichtentechnik [Gab46] lassen
sich quadratische Signalanalyseverfahren durch eine formale Analogie aus
der Quantenmechnik ableiten. Alle im folgenden beschriebenen Verfahren
werden durch Parametrisierung einer allgemeinen Klasse von Zeit-Frequenz-

Verfahren, der Cohen-Klasse, ermittelt. Im Abschnitt 2.2.1 werden zunéchst - '

die fiir die Herleitung der Cohen-Klasse notwendigen quantenmechanischen
Grundlagen erléutert.

2.2.1 Die Cohen-Klasse

Nach den Axiomen der Quantentheorie [Fic84] wird der Zustand eines Ob-
jekts durch eine Wellenfunktion ¢ beschrieben. Physikalisch mefibare Groéflen
(Observable) wie z.B. Ort, Impuls oder Energie, werden durch hermite-
sche Operatoren ersetzt. Der Vorgang der Zuordnung klassischer Groflen zu
Operatoren heifit Quantisierung und die ermittelte Zuordnung Korrespon-
denzregel. Im folgenden werden nur eindimensionale Objekte betrachtet, die
vollstandig durch ihren Ort oder ihren Impuls beschrieben werden kdnnen.
Die Zeitabhingigkeit wird nicht betrachtet. Die Operatoren beziehen sich
auf ein bestimmtes vorgegebenes Koordinatensystem und werden durch ihre
Eigenvektoren bzw. Eigenwerte beschrieben. Die Eigenwerte eines Operators
sind die MeBwerte, die die zugehdrige physikalische GroBe annehmen kann.
So gilt fiir den Ortsoperator X in der Ortsdarstellung die Korrespondenz-
regel x — X% mit z als Ortskoordinate. Allgemein liefert die Projektion
des Zustandsvektors & auf die Eigenfunktionen des Ortsoperators X% die
Ortsdarstellung des Zustands &(z). Das Argument der Funktion £(z), die
Ortskoordinate z, ist dabei als Eigenwert des Ortsoperators X% zu interpre-
tieren.

Fiir komplizierte Funktionen von physikalischen Grofien gibt es verschiedene
Ansichten, ob und wie die zugehdrigen Operatorfunktionen darstellbar sind

[Fic84).
Der Mittelwert einer Observablen mit zugehdrigem Operator A? ist durch
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das Skalarprodukt

< A% € > - (2.119)

gegeben.

In der klassischen Physik ist der Impuls p bei Verschiebungen eine Er-
haltungsgrofie. Man kann damit zeigen [Fic84], daB der Verschiebungsope-
rator V() und der Impulsoperator P? iiber folgende Beziehung zusam-
menhingen:

Vi(r) = e k7P, (2.120)

wobei / das Plancksche Wirkungsquantum ist und % = h/2r gilt. Mit Hilfe
des Verschiebungsoperators V4(r) folgt ebenso, daf fiir den Impulsoperator
P? in der Koordinatendarstellung des Ortes die Darstellung

PL == (2.121)

gilt.
Fir eine gemeinsame, dynamische Darstellung des Objekts als Funktion des
Ortes = und des Impulses p wird der Erwartungswert beziiglich der Funk-
tion e/%®+i7?, d.h. die charakteristische Funktion, ermittelt [Moy49]. Eine
eindeutige Korrespondenzregel fiir diese Funktion existiert nicht. Verschie-
dene Korrespondenzen fiihren zu verschiedenen Darstellungen. Cohen hat in
[Coh66] gezeigt, daff die Korrespondenzregel

Tt —y (B, T)eMOX TP = M9, 7, X9, PY) (2.122)

mit dem Mittelwert
M(6,7) =< G(6, )X+ ¢ (2.123)
zu plausiblen Darstellungen fithrt, wenn

Mq(8,0,X%,P7) = 0%

und _
M0, T, X9, P1) = TP

gilt und damit die Randeigenschaften
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M96,0) = < ¢¢> und (2.124)
MU0,7) = <TPEES (2.125)

erfiillt sind. Fiir (2.124) und (2.125) miissen ebenso die Bedingungen an die
Gewichtsfunktion G(8,7), die auch Kern genannt wird,

G(6,0)
G(0,7)

und (2.126)
(2.127)

Il

eingehalten werden.

Nach Einsetzen der Operatoren, entsprechend ihrer Darstellung in dem
gewihltem Koordinatensystem, wird durch zweifache inverse Fourier-Trans-
formation aus (2.123) die gemeinsame Darstellung beziiglich z und p ermit-
telt:

oo o0
O@'(m,p)=4_71TE / / M9, 7)e =i dgdr. (2.128)
—00 —00 :

Die Interpretation der Funktion C?(z,p) als klassische Wahrscheinlichkeits-
dichte ist nicht moglich, da sie abhéngig von ¢ auch negative ‘Werte an-
nehmen kann. Lediglich fiir Funktionen &, die Exponentialfunktionen von
quadratischen Polynomen sind, und der Wahl G(#,7) = 1, konnte die Nicht-
negativitst der Funktion C?(z, p) nachgewiesen werden [Hud74].

Man kann zeigen, daf die Projektionen des Zustandsvektors ¢ auf die Ei-
genfunktionen des Ortsoperators X' und des Impulsoperators P? iiber die
Fourier-Transformation in Beziehung stehen [Fic84]

é(x) oe E(0).

Fiir den Ubergang zur Zeit-Frequenz-Analyse ersetzt man nun den Zustands-
vektor ¢(z) im Ortsbereich durch das Zeitsignal s(t) und den Zustandsvek-
tor E(p) im Impulsbereich durch die Fourier-Transformierte S(w). Im Zeit-
bereich werden Zeitoperator Tr , Frequenzoperator Wy und der Verschie-
bungsoperator Vr definiert [Coh95]:
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Tr = t,
1d
WT - ;(_i—f:’
Vr(r) = ¢&/™r,

Aus (2.123) und unter Nutzung des Verschiebungsoperators V(1) ergibt
sich die verallgemeinerte Ambiguitstsfunktion:

M@, 7) = <G(9, T)engTHTWTs(t),s(t) >
T TN\ % T j0t
= GO,7) [ s(t+ 5)8 (t— 5)6‘7 dt. (2.129)

Dabei wurde berticksichtigt, da die Operatoren 77 und Wr nicht vertausch-
bar sind und

ej9TT+jTWTs(t) - e]'&%ejeTTejTWTs(t)
ejo%engTVT(T)s(t)
= ell5eifs(t 4 1)

]

verwendet [Coh66][Fic84, Seite 125]. Die Cohen-Klasse der Zeit-Frequenz-
Analyse ergibt sich schlieBlich in Analogie zu (2.128) mit (2.129) zu:

) 00 oo
Ot,w) = e / / M6, 7)e= %97 goqr (2.130)
—00 —00
oo o0 o0
= L / / / G(8,7)s(u + 28" (u — —)e~10=iTw+i0u gy qaqy
472 ’ 2 2 '
—00 —00 —00

Die Interpretation der Zeit-Frequenz-Darstellung C' (t,w) wird in der Praxis
durch zwei Eigenschaften erschwert:

e Die Cohen-Klasse ist eine nichtlineare Transformation des Signals s(t).
Die Summe der Transformationen verschiedener Signale (Autoterme)
unterscheidet sich von der Transformation des Summensignals durch
die Kreuzterme. Kreuz- und Autoterme lassen sich oft nur durch Vor-
kenntnisse itber das Signal s(t) unterscheiden.
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e Die Funktion C(t,w) kann negative Werte annehmen.

Durch geeignete Wahl des Kerns G(, 7) kann man beide Eigenschaften be-
einflussen.

Die verallgemeinerte Ambiguitatsfunktion (2.129) erlaubt in der Schreibwei-
se

M@,7) = G@,7) / s(8)s* (¢ + 7)e%dt

G0,7) < s(t),s(t + T)e~ 3% >

Ii

eine einfache Deutung des Kerns G(6,7):

Es wird die Ahnlichkeit (Korrelation) des Signals s(t) und seiner um 7 in der
Zeit und um 6 in der Frequenz verschobenen Version bestimmt. Mit Hilfe der
Funktion G(6,) lassen sich die Korrelation zwischen Signalkomponenten,
die den Zeit-Frequenz-Versatz (6o, 70) aufweisen, durch den Wert G(6o,70)
gewichten. Daher bestimmt die Wahl der Funktion G (6, 7) die Eigenschaften
der Kreuztermunterdriickung [HMUJ95].

Der Wunsch, alle Kreuzterme zu eliminieren, fiihrt dazu, den Kern G(6,7)
nur um den Ebenenursprung von Null verschieden zu gewichten. Dies birgt
den Nachteil, da durch diese Fensterung im Ambiguitdtsbereich im Zeit-
Frequenz-Bereich eine Verschmierung der Autoterme bewirkt und damit die
Auflssung verschlechtert wird.

2.2.2 Ausgewiihlte Transformationen der Cohen-Klasse

Im folgenden Abschnitt werden verschiedene, in der Merkmalsextraktion ein-
gesetzte Zeit-Frequenz-Verfahren, die aus einer bestimmten Wahl fiir den
Kern G(6,7) hervorgehen, in ihren Eigenschaften diskutiert. In Bild 2.35
sind die Verfahren zusammengestellt.

2.2.3 Die Wigner-Verteilung (WV)

Fiir die Wigner-Verteilung wird Gwy (6, 7) = 1 gewéhlt. Diese Transforma-
tion unterdriickt daher keine Kreuzterme. Durch Einsetzen in die Cohen-
Klasse (2.130) erhilt man die Transformationsvorschrift [Coh95]:
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Cohen - Klasse
G (O
[

Nichterfiillung der Randeigenschaften Erfiillung der Randeigenschaften
G (07)#1 oder G (©,0) =1 G (01) =1und G (6,0) =1

NN

SPWV WY A
Gspwv ©7) =F, 2 (®)f1 @) Gpwv ©,) =£f @ Gng Or)=e¢ v
O #L1£0)=1
|

Bild 2.35: Ubersicht tiber die fiir die Merkmalsextraktion eingesetzten
Verfahren der Cohen-Klasse

oo
1 .
Cwy (t,w) = o / s(t+ %)s*(t - %)e“"”dT.

-0
Die Wigner-Verteilung wurde als erste quadratische Transformation ein-
gefihrt [Wig32], blieb aber ohne praktische Bedeutung. Allein die im fol-

genden angesprochenen Varianten Pseudo-Wigner-Verteilung und Smoothed
Pseudo-Wigner-Verteilung eignen sich auch fiir eine Implementierung,

2.2.4 Die Pseudo-Wigner-Verteilung (PWYV)

Bei der Pseudo-Wigner-Verteilung wird mit Gpwy (6,7) = fi (7) die Ambi-
guitatsfunktion in Zeitrichtung gefenstert:

i ,
CPWV(t, w) = % / f1('r)s(t + g)s*(t _ %)e—]wv'd,r.
—00

Kreuzterme, die in Frequenzrichtung oszillieren, werden durch diese Kern-
wahl gegldttet. Die PWV erfiillt fiir f;(0) = 1 die Randeigenschaft (2.125).
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2.2.5 Die Smoothed Pseudo-Wigner-Verteilung
(SPWYV)

‘Die Smoothed Pseudo-Wigner-Verteilung verwendet einen separablen Kern

Gspwy(8,7) = F2(6)f1(7), der eine unabhéngige Fensterung in Zeit- und
Frequenzrichtung erlaubt. In der Praxis werden fiir f2(t) o-e Fy(6) und
f1(r) zwei Tiefpafilter eingesetzt:

o0 o0

Cspwy (t,w) = %r_ / / fi(7) falu — t)s(u + %)s*(u - g)e“j“”dud'r.

— 00 —00

Kreuzterme, die in Zeit- oder in Frequenzrichtung oszillieren, werden durch
diese Kernwahl geglittet. Die SPWV erfiillt keine der Randeigenschaften
(2.124) und (2.125).

2.2.6 Die Choi-Williams-Verteilung (CWYV)

Der Kern der Choi-Williams-Verteilung [CW89] ist eine von dem Parameter
202
o abhingige exponentielle Funktion Gy (8,7) = €~ b

oo o0 )
1 _ouma? »
Cowv (t,w) = o / / ﬁfﬁe i s(u + %)s*(u - %)e T dudr.

—00 =00

Je groBer der Parameter o gewihlt wird, desto rascher fallt die Kernfunktion
G% v (8, 7) fiir steigende 7 und 6 ab bzw. desto stirker werden die Kreuzter-
me, die im Ambiguitétsbereich einen Zeit- und Frequenzversatz aufweisen,
unterdriickt. Die CWV erfiillt beide Randeigenschaften (2.124) und (2.125).

2.2.7 Die diskrete Cohen-Klasse

Fiir die Implementierung werden die Zeit-Frequenz-Verteilungen der Cohen-
Klasse auf einem zeit- und frequenzdiskreten Raster berechnet. Im folgenden
wird die zeit- und frequenzdiskrete Cohen-Klasse kurz diskrete Cohen-Klasse

genannt.
Die diskrete Cohen-Klasse wird entsprechend der kontinuierlichen Cohen-
Klasse definiert.
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Zunéchst wird (2.130) mit der beziiglich § inversen Fourier-Transformierten

0
G(8,7) e— g(u,T) umgeformt:

X o0
1 T T, _;
— S e* —_ N IwWT
Otw) = 5 / / o, T)s(u+t+ 2" (u+ 6 = D)7 dr
—00 —00
1 [ oIl
== / / g(u, 27)s(u + t + 7)s* (u + t — 7)e 27T dy dr. (2.131)

~00 —00

(2.131) dient zur Definition der zeitdiskreten Cohen-Klasse [Mer96]:

K1 Ko
Clm,e™)=2 3" 3" g(l,k)s(l+m +k)s*(I +m — k)e~92k (2.132)
k}:-—K1 l=—'K2

Zu der Diskretisierung der Funktion g(u,7) sind zwei Bemerkungen notwen-
dig: "

* In der Literatur [Mer96, CW89] bleibt die Skalierung der Funktion
9(u, 27) beziiglich 7 bei der Diskretisierung unbeachtet. Dies mag da-
durch begriindet sein, dafl die Matrix g(/,k) in der Praxis direkt im
Zeitbereich entworfen wird.

¢ Durch die endliche Summation in (2.132), die durch die Parameter K 1
und K, ausgedriickt wird, sind die Eigenschaften von g(u,7) und g(1, k)
z.B. fiir die Choi-Williams-Verteilung verschieden. Die Folgen fiir die
Berechnung der Zeit-Frequenz-Darstellung werden im prakischen Ein-
satz als vernachlissigbar angenommen [CW89].

Fiir die Zeit-Frequenz-Verteilungen WV, PWV und SPVW werden folgende
diskrete Kernfunktionen definiert:

gWV(l’ k) = 4,
gewv (k) = fi(k)é, (2.133)
gseww (I, k) fi(k) fa(l) . (2.134)

i
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Bei der Choi-Williams-Verteilung wird wegen der endlichen Summation eine
Normierung der Koeffizienten vorgenommen [Mer96):

1 -2
o (k) =4 BE " K#O 2.135
gowv( ) { hd(l, k=0 ( )
mit
Kz alz
ﬂk: Z e_m, k=“K1a ’_1717 ’Kl
I=—Ks

Bei der Implementierung der diskreten Cohen-Klasse wird nicht die reel-
le Folge {s(m)}m, sondern die komplexwertige Folge {sa(m)}m verwendet
[Vil48, CM83], deren Spektrum S.(e’) nur im positiven Bereich des Inter-
valls — < w < 7 von Null verschieden ist. Der Hintergrund ist am Beispiel
der diskreten Wigner-Verteilung in Bild 2.36 erldutert [Boa88].

Zunschst wird die zeitdiskrete Wigner-Verteilung der Folge {s(m)}m be-
rechnet, deren Spektrumsbelegung in Bild 2.36 (a) dargestellt ist. Neben
Kreuztermen zwischen den symmetrisch zu w = 0 liegenden Spektralantei-
len (Spiegelspektren) wird durch die Zeitdiskretisierung eine in 7 periodische
Transformation erzeugt, die ggf. auch zu einem Uberfalten (Aliasing) der Au-
toterme fiihrt (Bild 2.36 (b)). Das Aliasing kann durch Wahl der Abtastrate
fa > 4fmas vermieden werden, wenn fpq, die hochste in s(t) vorkommende
Frequenzkomponente ist. Durch Verwendung der komplexwertigen Folge ist
cine Erhshung der Abtastrate nicht notig. Dariiberhinaus treten auch keine

Kreuzterme zwischen den Spiegelspektren auf (Bild 2.36 (c)).

Fiir die Implementierung wird die Frequenzvariable w durch

wp = mn/N (2.136)

diskretisiert mit n = 0,1,2,...,N — 1, so daf} nur das Intervall [0,7) abge-
tastet wird:
K Ko
Cimm)=2 3. Y, glk)sa(l+m+k)s;(l+m— kYWRE.  (2.137)
k=—K, l=—K>

Fiir die Merkmalsextraktion wird (2.137) durch einen Dezimationsfaktor M
in Zeitrichtung erginzt. Die Dezimation dient der Reduktion des Rechenauf-
wands und der Anzahl der berechneten Merkmale:
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(a) : : : 7/// LY

a 7 0 z m

Kreuzterme

(b) t /\ t
_ X 0 kL2
- '2'\/2 "

Aliasing

()

v

] ——g— 0 g i1

Bild 2.36: Reellwertiges und analytisches (schraffiert) Bandpaﬁsignal (a),
Frequenzbelegung der WV des reellwertigen (b) und des ana-
lytischen (c) Signals

K,
FOohen(m n = 2 Z Z (L k)sa(l +mM + k)sk (1 + mM — kE)WRE,
Kll-— K2
(2.138)

Ist die diskrete Kernfunktion g(l, k) beztiglich k konjugiert gerade, d.h.

g(l, k) = g*(l, k), o (2139)
ist das Transformationsergebnis FC0ken (m, n) reell Denn mit dieser Voraus-
setzung ist die Grofie



K
FOohen(m n) =2 Z G(m, k)WRE.
k=—K1
Mit
G(m, k) fiir 0 < k < Ky
g'(m,k) = 0 fiir k = K3
G(m k— 2K, — 1) fiir Ky < k < 2K +1

folgt fiir die Implementierung von (2.138) durch eine diskrete Fourier-
Transformation (DFT):

2K1+1
FOrr(mn) =2 Y ¢ (m,H)WR. (2.141)
k=0

2.2.8 Interpretation der Merkmale in der Zeit-
Frequenz-Ebene
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beziiglich k konjugiert gerade und es folgt fiir die Darstellung (2.138):

Die Merkmale FCot¢n(im, n) lassen sich unter Beriicksichtigung der Dezima-
tion einem diskreten Zeit-Frequenz-Raster zuordnen:

FCohen(m ) <at> F(mMAt,nAS).

Jedem Element F(mMAt,nAf) ist eine Flache in der Zeit-Frequenzebene
zugeordnet, die den Takt der Elemente MA¢ und die Diskretisierung der
Frequenz-Variablen berticksichtigt.

1 _Je

Af=3NAI TN

Die Zuordnung in der Zeit-Frequenz-Ebene ist in Bild 2.37 veranschaulicht.

Die Zeit-Frequenz-Darstellung der Elemente FCohen (1m n) zeigt in einer gro-
ben Naherung, wo die Signalenergie des transformierten Signales bezliglich |
der Zeit und der Frequenz lokalisiert ist. Die Probleme der Niherung beste- |
hen darin, daf die Merkmale FOohen(m n) negativ sein kénnen und daf gef.
die Implementierung durch die endliche Summation in (2.138) unprézise ist.
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A
p ———
o ]
52N T F¥(03) \
N\
_f_;: 1 yyCohen Cohen |
N TFO02) |FO",2)
S | F00 [FE | FO R,
2
FCoMn(O’O) FC"’”"(I,()) FCalwn(Z,o) 7
0 MAL 2MAL aMAar b

Bild 2.37: Zeit-Frequenz-Belegung durch eine Transformation der Cohen-
Klasse

2.3 Modellbasierte Spektralschiitzverfahren

Spektralschiitzverfahren interpretieren die reellwertige Eingangsfolge
{s(m)},, als Realisierung eines stationsiren Zufallsprozesses {s(m)},
[Kay88]. Ziel der Algorithmen ist die Schitzung der spektralen Leistungs-
dichte Py,(e’*), die sich durch Fouriertransformation der Autokorrelations-
funktion pss(m) ergibt:

Pss(l) = BE{s(m)s(m + 1)} o—e Pyy(e’v).

Modellbasierte Verfahren gehen von der Annahme aus, da$ sich der Prozef
durch ein Modell beschreiben 188t. In der Literatur-sind-zahlreiche Prozef-
modelle beschrieben [Mar87, Kay88]. Es ist zu erwarten, daB sich die be-
trachteten Signalquellen (Klaviertdne) durch scharfe spektrale Maxima aus-
zeichnen. Fiir die Merkmalsextraktion wird daher das autoregressive Pro-
zefmodell (AR-Modell) verwendet. In Abschnitt 2.3.1 werden das Modell
und seine Implementierung durch die Levinson-Durbin-Rekursion beschrie-
ben. Aus der Prozefrealisierung {s(k)}, werden die Parameter des Modells
sowie das Leistungsdichtespektrum P“(ej“’) geschiitzt. Voraussetzung fiir
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eine sinnvolle Schitzung ist die Vorgabe einer geeigneten Modellordnung,
die in Abschnitt 2.3.3 diskutiert wird. Die Einbindung der geschétzten Mo-
dellparameter und des Leistungsdichtespektrums in die Merkmalsbildung ist
Gegenstand des Abschnitts 2.3.2.

2.3.1 Das autoregressive Modell

Bei einem reellwertigen autoregressiven Modell geht man von der Annahme
aus, der Eingangsprozefl s(m) sei durch die Differenzengleichung

P
s(m) = — Za(k)s(m — k) + u(m), m € Z, a(k) € R, (2.142)
k=1

beschrieben [Kay88], wobei {u(m)},, einen mittelwertfreien, weiflen Prozef
mit der Varianz o2, darstellt. Der zugehorige SignalfuBl ist in Bild 2.38 dar-

gestellt.

ulm)o—r@ o s(m)

Bild 2.38: Erzeugung des AR-Prozesses nach (2.142) durch ein FIR-Filter

Der Proze$ {u(m)},, dient zur Erregung des linearen Systems und erzeugt
den AusgangsprozeB {s(m)},.

Aus (2.142) 188t sich iiber die Folge {a(k)}fo mit a(0) = 1 fiir die 2-
Transformierte der Autokorrelationsfolgen

Pys(z) o0 pas(k) und Pyuu(2) o0 puu(k)

wegen Pyy(2) = 02, der Zusammenhang '

2

Ouu
Pss(z) = W (2143)
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herleiten {Kay88], wobei A(z) oo {a(k)}io ist. Mit B(2) = A*(1/z) folgt
B*(1/z) = A(z), d.h. (2.143) folgt auch aus dem Ansatz:

P
s(m) ==Y _a(k)s(m +k) +u(m), meZ (2.144)
k=1

Beide Ansétze liefern die gleiche spektrale Leistungsdichte. Wertet man
(2.143) auf dem Einheitskreis mit z = e/ aus, folgt fiir das Signalleistungs-
dichtespektrum:

2

Tun__ (2.145)

Peole™) = o

(2.142) kann auch als lineare Pridiktionsaufgabe interpretiert werden, bei
der die Zufallsvariable s(mn) als zu bestimmende Linearkombination der mit-
telwertfreien Zufallsvarlablen {s(m — k)}{_, bei minimaler Signalfchlerlei-
stung Py, (/) = o2, ausgedriickt wird [Mar87]. Der SignalfluB ist in Bild
2.39 dargestellt.

»D—o u(m)

Bild 2.39: Interpretation des AR-Modells nach (2.142) als lineare Prédik-
tionsaufgabe

Man nennt die in (2.142) formulierte Aufgabe Vorwartspridiktion, (2.144)
entsprechend Riickwirtspradiktion.

Die Vorwirts- und Riickwirtspradiktion fithren auf die Levinson-Durbin-
Rekursion zur Bestimmung der AR-Koeffizienten {a(k)}£_, und auf die In-
terpretation der Zufallsvariablen {s(m — k)}{_, als Vektoren {8,,_4}£_, in
einem P + 1-dimensionalen Hilbertraum mit dem Innenprodukt [Orf85]:

(Bm-isBm—r) = E{s(m —i)s(m — k)} = pes (i - k), bzw.
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(gm—k,gm—-k) = Hgm—k”2=pss(0): k:";=0a1;2""aP-

Gesucht sind die Koeffizienten {a(k)}£_,, die die Projektion 8}, des Vektors
&,, auf den von den Vektoren {Em_k},’;l aufgespannten P-dimensionalen
Unterraum durch

P
sb ==Y a(k)sm-k (2.146)
k=1

mit minimalem quadratischen Fehler bestimmen:

15m — 8% = l[Emll* = o3 (2.147)

Sm uu*

Die AR-Koeffizienten sind genau dann optimal gewéhlt, wenn der Fehler-
vektor @,, senkrecht auf den Vektoren {8m—}f-, steht [Kay88].

Die Levinson-Durbin-Rekursion sei nun anhand der Gram-Schmidt-Ortho-
gonalisierung [Orf85, Dav74] erldutert. Ausgehend von den Vektoren
{8m—k }F, werden die orthonormalen Basisvektoren {&} }{_, tiber die Hilfs-
vektoren {ck }F_ durch .

& = Bm-1, (2.148)
& =/ lIEmll;
2, = Bm-2— (Bm-2,8%)8m, (2.149)
& = E/|ICmll;
P-1
eE = Buep— 3 (Bm-P)om)En, (2.150)
k=1
85 =t/ llemll
bestimmt. Es folgt dann fiir den Véktor &%
P
éﬂ = Z(gmaéfn>éﬁl
k=1
P o= zk
= > Lty (2.151)
llell
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Mit den als Reflexionskoeffizienten bezeichneten Grofien

(Bm, Ep)
r(k) = —W (2.152)
folgt aus (2.151):
P
55, =— > _r(k)ck,. (2.153)
k=1

Die Levinson-Durbin-Rekursion berechnet in der Iteration ! aus dem AR-
Modell der Ordnung [ — 1:

-1

st = "Zal—l(k)gm—k, (2'154)
k=1
-1

st = =) r(k)ek, (2.155)
k=1

das Modell der Ordnung [, wie im folgenden ausgefiihrt wird.

In (2.148)-(2.150) sind die Hilfsvektoren {&¥ }\=} aufgefiihrt, die den I — 1-
dimensionalen Raum der Vektoren {8,_x}/=} aufspannen.

Die Prédiktionsaufgabe (2.144) schreibt sich jetzt in der Form
P :
Sm~1 = — Z a(l - k)gm—k + Uyt
k=1

Das Modell der Ordnung ! — 1 wird entsprechend zu (2.154) definiert durch

-1

sl = = aa(l = k)Bmeg (2.156)
k=1

Die Vektoren {af _,}\=% seien entsprechend zu (2.148)-(2.150) mit ¢ =
2,3,...,1 =1 definiert:
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i,y = Bm-it+1, (2.157)
—1 =k
=1 ~ Sm—l+ks Y1/ .
ol = sm_,+i—2<ifk—ﬂug_l. (2.158)
= el
(2.159)

Fiir den Iterdtionschritt 1 ergibt sich der Vektor ﬁin_, zZu

-1 - =k ’

- - (B, Upyy)

Gy = Bt — ), U (2.160)
=l ]

Der Summenterm in (2.160) stellt die beste Approximation an den Vek-
tor 8, aus den Vektoren {8m_x}i=; dar. Da dies auch auf den Summen-
term in (2.154) zutrifft, entspricht der Fehler in der Rekursion I —1 der

Vorwartspradiktion gerade dem Vektor @, _;:

-1

o =8m -8t

1-im—l
Umgekehrt ist der Vektor ¢!, gerade der Fehler der Riickwértsprédiktion des
Modells der Ordnung ! — 1:

= 8oy — 81 (2.161)

=l
C m_l .

m
Dieser Zusammenhang zwischen Vorwérts- und Riickwértspradiktion wird
in der Levinson-Durbin-Rekursion ausgenutzt.

Ausgehend von (2.155) werden ein von den Koeffizienten {a—1 (k) Yoy
abhéngiger Ausdruck und durch Koeffizientenvergleich die AR-Koeffizienten

{ai(k)},—, ermittelt:

wml

!
D M O
k=1
-1

= —r()et, =Y r(k)ek,

k=1

-1
= —r(l)eh, = Y a-1(k)sm—s
k=1
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l-—l S
_ m— la m
= —r() [Sm_g E |ck ”2 ] E ap— 1 Sm—k-

k=1

Wegen (2.161) und (2.156) folgt jetzt:

wi

-1
o= —r() [sz-l-zaz 1(0 — k)8 k] Zaz 1(k)8m—r
k=1

-1
= a1 (k) + r)ar—1 (L = k) Smek — 7(D)Ems. (2.162)

Es folgt daher fiir die rekursive Bestlmmung der Koeftizienten {a;(k)}}_
tiber die Koeffizienten {a;_ 1(k) Y baw. r(1):

ak) = aa(k)+rQar(—k), k=1,2,...01-1, (2.163)
a(l) = r(@). (2.164)

Fiir die Rekursion I muf§ lediglich der Reflexionskoeffizient r(l) aus (2.152)
bestimmt werden. Es ist [Kay88]:

-1
r(l) = - (Bm, Sn) _ Pas(l) + k§1 a1-1(k)pss(l — k)

[N MR

Fiir die Norm des Vektors @, ;, kann man zeigen [Kay88], daf gilt

[Gmill* = |2kl

2P (L = [ = 1)) (2.165)

Also folgt fiir den Reflexionskoeffizienten r(l):

 pesll) + ;2::11 11 (B)pas (1 — k)

)=~ 1P

(2.166)
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Die Gleichungen (2.163), (2.164), (2.165) und (2.166) erlauben den Aufbau
cines AR-Modells der Ordnung ! aus dem der Ordnung ! ~ 1. Zusammen mit
den Startwerten

— — 33(1)
a;(l) = r(1)= ~pea(0) und (2.167)
o2l = pss(0)(1—Ir(1)) (2.168)

bilden sie die Levinson-Durbin-Rekursion, die mit dem Aufbau des Modells
der Ordnung P endet.

2.3.2 Schitzung der Modellparameter

Zur Schitzung der AR-Koeffizienten der Ordnung P stehe die Realisierung
{s'(k)}Za mit L > P zur Verfiigung. In [Bur67] wird ein Verfahren (Burg-
Algorithmus) vorgeschlagen, das mit Hilfe der Levinson-Durbin-Rekursion
die AR-Parameter schéitzt.

Man beachte, da8 in (2.167), (2.168) und (2.166) Schétzungen fiir die Auto-
korrelationsfolge {pss()}, eingesetzt werden miissen. Der Burg-Algorithmus
umgeht die Schitzung der Autokorrelationsfolge und schatzt die Reflexions-
koeffizienten und damit die AR-Koeffizienten direkt. Fiir eine Beschreibung
des Burg-Algorithmus wird auf die Literatur verwiesen [Kay88, Boh93].

Die Eingangsfolge {s(k)}; wird fiir die Merkmalsextraktion in Teilfolgen
(s (R)} 53 durch

(s (R)YEok = {s(k + Mm)}Ez] (2.169)

zerlegt. Der Faktor M bestimmt den Versatz der durch den Parameter m ge-
kennzeichnete Abschnitte {s!, (k)}+=o . Der Abschnitt (s, (k)}£=g wird einer
Schitzung durch den Burg-Algorithmus unterzogen. Der Algorithmus liefert
die Schatzwerte fiir die AR-Koeffizienten {é (k)}f_o, die ReflexionskoefHi-
zienten {Fm(k)}E_o sowie 62, fiir die Varianz des weien Rauschens (vergl.
[Mar87, Seite 208]). Mit {@m(k)}f_, und (2.145) kann das Leistungsdichte-
spektrum Py, (e/?) geschétzt werden. Wird das geschatzte Spektrum diskret
abgetastet mit wy, = 27n/N, folgt:
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~2
po(eltm/Ny = —— m , n=0,1,2,...,N-1, (2.170)
> |am (k)e—s2nn/N|2
k=0

wobei der Index m die Zugehdrigkeit zu der Folge {s,(k)}5 ! ausdriickt.

In der Merkmalsextraktion werden zwei Merkmalsmengen aus dem Schiitz-
vorgang abgeleitet. Zum einen wird das diskret abgetastete Leistungs-
dichtespektrum als Merkmalssatz ermittelt:

FARS (m,n) = P (eB2™/N), n=0,1,2,...,N/2. (2.171)

Zum anderen besteht die Moglichkeit, die geschétzten Reflexionskoeffizienten
als Merkmale zu verwenden:

FAR’R(m;n) =7’:m(n+1)’ n=0,12,...,P -1 (2'172)

2.3.3 Wahl der Modellordnung

Die Wahl der richtigen Modellordnung P ist ein kritischer Punkt bei der
Modellierung. Wird die Modellordnung zu klein angesetzt, ist die Schéitzung
des Leistungsdichtespektrums zu grob. Bei zu grofer Modellordnung neigen

die Modelle zur Erzeugung real nicht vorhandener spektraler Spitzen [Kay88,
Mar87].

Liegt der Messung ein echter AR-Prozef der Ordnung P zugrunde, sind die
Reflexionskoeffizienten r (1) fiir / > P Null und die Leistung des Vorhersage-
fehlers o, #ndert sich nicht mehr. Daher beruhen fast alle in der Literatur
angegeben Verfahren zur Schétzung der Modellordnung auf der Auswertung
des Vorhersagefehlers.

Bei der Merkmalsextraktion wird fiir alle Abschnitte {s}, (k)}f=3 die gleiche
Modellordnung verwendet. Ausgehend von einer Realisierung {s!,, (k)}F -3
der Linge L hat Akaike zwei Verfahren vorgeschlagen [Mar87]. Fiir jedes
Kriterium wird die Modellordnung Py, gewihlt, die die folgenden Ent-

scheidungsgréfien minimiert:

o FPE-Kriterium (Finale Prediction Error):

L+ P
+&2

FPE(Pmm) = minp —p ms

(2.173)
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e AIC (Akaike Information Criterion):

AIC(Pmin) = minp { L In(82) +2P}. (2.174)

Die Anwendbarkeit der Verfahren zur Schitzung der Modellordnung muf}
bei realen Daten stets {iberpriift werden. Erfahrung und subjektives Urteil
mbgen ebenso als Kriterium dienen [Mar87]. Kay schligt als Faustformel
daher alternativ

L/3<P<L/2 (2.175)
als fiir den praktischen Einsatz sinnvolle Wahl vor [Kay88].

Eine dritte Moglichkeit ergibt sich aus dem Umstand, dafl die Zahl der Null-
stellen in dem Polynom A(z) in guter Naherung die Anzahl spektraler Spit-
zen in dem Leistungsdichtespektrum beschreibt. Vaseghi schligt in [Vas96]
deshalb fiir ein reellwertiges Signal vor, die Modellordnung doppelt so grof}
zu wihlen wie die Anzahl erwarteter spektraler Maxima im Intervall [0, 7).

Die Wahl der Modellordnung beeinflufit auch die Varianz der Schétzung des
Leistungsdichtespektrums. In [Kay88, S. 194] wird darauf hingewiesen, daf
die Varianz linear von dem Quotienten P/L abhéngt.

2.3.4 Interpretation der Merkmale in der
Zeit-Frequenz-Ebene

Die Merkmale FAR:S (m, n) beschreiben die Anderung des geschétzten Lei-
stungsdichtespektrums tiber der Zeit. Fiir die Visualisierung wird die glei-
che Rasterung der Zeit-Frequenz-Ebene wie bei der Kurzzeit-Fourier-Trans-
formation verwendet (Bild 2.34).

Fiir die Merkmale FARE(m, n) gibt es keine Interpretation in der Zeit-
Frequenz-Ebene.
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Nach der Merkmalsextraktion enthélt die Merkmalsmatrix F(m,n) eine sol-
che Fiille von Daten, dal zunéchst durch eine Merkmalsselektion eine Aus-
wahl vorgenommen werden muf}. Ziel der Selektion kann die Entfernung von
Merkmalen sein, die statistisch von anderen abh#ngig sind oder keinen Bei-
trag zur Unterscheidung der Klassen leisten. Fiir eine Diskussion der aus
diesen Forderungen abgeleiteten Verfahren wird auf [Nie74] verwiesen. Bei
der vorliegenden Klassifikationsaufgabe erlaubt die geringe Menge an Signa-
len keine relevanten Schliisse auf die statistischen Merkmalseigenschaften.

Deshalb wird ein heuristischer Ansatz gew#hlt. In Abschnitt 3.1 wird ein
klassenunabhéngiges Kriterium vorgestellt, das die Merkmale nach der Gréfie
ihrer Betrége auswihlt. Fiir Filterbinke mit Baumstruktur wird eine klas-
senabhéingige Merkmalsselektion in Abschnitt 3.2 betrachtet. Die Merk-
malsselektion fiir orthogonale Filterbidnke mit Baumstruktur setzt nach den
Ausfiihrungen in Abschnitt 2.1.3.1 zunéichst die Bestimmung einer geeigne-
ten Basis voraus. In den folgenden Abschnitten werden fiir beide Selektions-
ansdtze Verfahren zur Bestimmung geeigneter Basen vorgestellt.

Fir den Klassifikator besteht die Aufgabe, bei einem empfangenen Muster
P, das die bereits einer Selektion unterzogene Merkmalsmenge F'(m,n) re-
présentiert, auf die richtige Klassenzugehérigkeit c zu schliefien.

Bei einer Klassifikationsaufgabe mit C' Klassen soll ¢ einem Klassenindex
c € {1,2,3,...,C} entsprechen. Es ist sinnvoll, zusétzlich eine Riickwei-
sungsklasse mit dem Index C + 1 einzufiihren, um unsichere Entscheidungen
zu vermeiden.

Diese Aufgabe 148t sich als statistisches Entscheidungsproblem formulieren
[Mer96, Kro96, Sch77, Sch96, DH73], wobei drei Fille unterschieden werden
konnen [FH51):

1. Die Verbunddichte p(P,c) zwischen dem Muster P und der tatsichli-
chen Klassenzugehdrigkeit ¢ ist bekannt. Die optimale Lisung 1i8t sich
auf analytischem Weg allgemein durch das Bayes-Kriterium angeben
[Mer96].

2. Die Verbunddichte p(P,c) liegt als parametrierbares Modell vor. An-
hand von Beispielmustern, deren korrekte Klassenzuordnung bekannt
ist, lassen sich die Parameter der Modelldichte schétzen [Kro96).

3. Uber die Verbunddichte p(P, c) liegt keine Information vor. Eine auf-
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wendige Moglichkeit besteht darin, mit korrekt klassifizierten Beispiel-
mustern durch Histogrammbildung die Dichtefunktion zu approximie-
ren. Alternativ wird in [FH51] und [CH67] die Néchster-Nachbar-
Regel als Klassifikationsverfahren vorgeschlagen. Dabei wird ein Mu-
ster P derjenigen Klasse zugeordnet, zu deren Représentanten es den
geringsten Abstand aufweist: Dazu liegen in einer Datenbank Nz
klassifizierte Tupel der Form {Pi,c,-}f;"{ vor. Der néchste Nachbar
P, € {P1,Ps,...,Py,,} wird iiber die Metrik d bestimmt:

minlSiSNMd(P: Pi) = d(P, Pn).

Das Muster P wird der Klasse ¢, des nichsten Nachbarn P, zugeord-
net. Dieses Verfahren ist praktikabel, wenn der Umfang der Datenbank
nicht zu umfangreich ist. Fiir eine Beschreibung der Leistungsfahigkeit
des Néachster-Nachbar-Klassifikator und seinen Zusammenhang zum
Bayes-Klassifikator wird auf die Literatur verwiesen [CH67].

Fiir die vorliegende Klassifikationsaufgabe wird der Nichster-Nachbar-Klas-
sifikator verwendet. Auf Vergleiche mit anderen Klassifikatorkonzepten wird
verzichtet, da in dieser Arbeit vor allem die Giiten der durch die verschiede-
nen Verfahren ermittelten Merkmale verglichen werden sollen.

Folgende Vereinbarungen werden getroffen:

e Die zur Erzeugung der Muster fiir die Datenbank erforderlichen Signale

werden mit {s!(m)},, bezeichnet, wobei ¢ den Klassenindex und !
einen Zahlindex darstellen.

e Fiir die c-te Klasse stehen L, Signale fiir die Erstellung der Datenbank

zur Verfiigung, d.h. fiir Klasse c ist [ € {1,2,...,L;}. Damit gilt fiir
die Gesamtzahl der Muster der Datenbank

e}
Ny =) Le.
e=1

o In der Klasse ¢ stehen insgesamt N, Signale fiir Datenbank und

Durchfithrung der Klassifikation zur Verfiigung.
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3.1 Klassenunabhingige Merkmalsselektion
und Klassifikation

Lediglich bei Filterbanken mit Baumstruktur wird eine Verschiebung der
Eingangsfolge durchgefiihrt. Um eine gemeinsame Formulierung der Mu-
sterbildung und Klassifikation unabhéngig vom Merkmalsextraktionsverfah-
- ren zu erreichen, wird fiir alle anderen Verfahren die Verschiebungsmenge
V = {0} gewdhlt. Fiir die klassenunabhéngige Merkmalsselektion und Klas-
sifikation wird ein Verarbeitungskonzept verwendet, dessen Signalfluf} in Bild
3.1 dargestellt ist.

Klassifikator

{E.}

Mo mye V

F,,(mmn)} _ o—> Selektion

1 (P,
|

Datenbank

Bild 3.1: Klassenunabhéngige Merkmalsselektion und Klassifikation

Das aktuelle Muster wird einer Merkmalsselektion unterzogen. Wahrend der
Adaptionsphase werden die Muster zu den Signalen {s%(m)},, in der Daten-
- bank abgelegt und bilden den Musterpool {P®!}.; mit ¢ = 1,2,...,C und
l=1,2,..., L. In der Anwendungsphase werden die Muster einer N#chster-
Nachbar-Klassifikation unterzogen.

Abhingig vom Merkmalsextraktionsverfahren werden nicht notwendig alle
von Merkmalsextraktionsmethoden ermittelten Merkmale F(m,n) verwen-
det. Die Menge NI beschreibt die Menge der Indizes n, die bei der Muster-
bildung beriicksichtigt werden.

Fiir die Merkmale der Kurzzeit-Fourier-Transformation (2.116) gilt bei einer
geradzahligen Frequenzdiskretisierung N (2.110):

N®FT = {0,1,2,...,N/2},

da reellwertige Signale verarbeitet werden.
Fiir die Wavelet-Transformation mit der Zerlegungstiefe T' gilt (2.55,2.56):
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NPWT = {0,1,2,...,T}.

Fiir alle Verfahren der Cohen-Klasse gilt gemeinsam (2.138) mit dem Para-
meter der Frequenzdiskretisierung N (2.136):

NCohen = {0,1,2,...,N}.

Bei den modellbasierten Spektralschitzverfahren gilt fiir die Parameter nach
(2.171)

NARS ={0,1,2,...,N/2}
und nach (2.172)

- NARER ={0,1,2,...,P}

mit P als Modellordnung.

Fiir eine Filterbank mit Baumstruktur wird die Menge N[® durch den Algo-
rithmus der besten Basis, dargestellt in Abschnitt 3.1.1, bestimmt. Muster-
bildung und Klassifikation sind Gegenstand des Abschnitts 3.1.2.

3.1.1 Der Algorithmus der besten Basis

Als Kostenfunktion zur Bewertung der Optimalitit der Basis wird das in
der Tnformationstheorie eingefiihrte Mafl der Entropie einer Ereignismenge
auf die Entwicklungskoeffizienten beziiglich einer Basis iibertragen [CW92].
Dieses MaB sei anhand der Entwicklungskoeffizienten beziiglich der Basis des
Raumes R} nach Abschnitt 2.1.3.1 eingefiihrt (vergleiche auch (2.92)):

M{wim)},) = - 3 lwfm)Pinfwim)? (3.1)
und

Mwi(m)) = { —|wli(m)|2én|wf(m)|2 fiir |'U;l;(r’l'rs"3| #0 (3.2)
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Das Maf} hat die Eigenschaft:

M({wj(m)}pn) = D M(wf(m)). (3.3)

m=—00
Unter der Annahme, dafl

o

> luim) =1

m=—0oQ

gilt, kann man die GréBe |wi(m)|? als Wahrscheinlichkeit dafiir interpretie-
ren, dafl das Signal {wf(m)},, in dem durch den Vektor b} ,,, aufgespannten
Raum liegt. Fiir die Unterraumzerlegung nach (2.93):

: -
R} = R}/ ®R:M+1 D. EDRlM+M 1

bezeichnet die Summe

o0

Z |w§1TJ1+b(m)lz

m=-—00

die Wahrscheinlichkeit, daf8 das Signal in dem Unterraum Rf}"',}_,_b mit b €
{0,1,2,..., M ~ 1} liegt.

Der Algorithmus der besten Basis ermittelt unter allen durch die Filter-
bank vermittelten Basen diejenige, beziiglich der das Entropiekriterium in
(3.1) fiir eine Basis des Raumes R} minimal wird. Der Algorithmus lift
sich durch die in Abschnitt 2.1.3.1 im Bild 2.15 verwendete Graphendarstel-
lung erléutern. Jeder Knoten représentiert einen Unterraum R{. Zu Beginn
werden alle Endknoten eines Baumes der Zerlegungstiefe T' markiert, die
Entropie der Entwicklungskoeffizienten berechnet und den Gréfen

K} = M({wi},,) (3.4)
mit '
i=0,12...,7-1, (1 =0,1,2,....,.M" -1

zugeordnet. Anschlielend werden, beginneqd mit ¢ = T — 1, die Entropien
der Signalentwicklungen in den Réumen R} mit [ = 0,1,2,..., M* — 1 mit
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denen der eigenen Nachfolgerknoten Rj'\}'ll_}_b mit b=0,1,2,..., M — 1 vergli-
chen. Der Knoten zu dem Raum R} wird markiert und die Markierung der
Nachfolgerknoten werden geléscht, wenn gilt:

R M~-1
K < Y Kiif (3.5)
b=0

Im anderen Fall unterbleibt eine Markierung und die Kosten der Nachfolger
werden {ibernommen:

M-1
i _ i+1
Ky = Z Kt
b=0 ~

Fiir jeden Durchgang wird ¢ um eins verringert, bis ¢ =0 erreicht und jeder
Knoten des Graphen einer Bewertung unterzogen worden ist. Man beachte,
da$ der Vergleich nach (3.5) erlaubt ist, da die Unterraumzerlegung ortho-
gonal ist und das Bewertungsmaf (3.1,3.2) die Eigenschaft (3.3) erfiillt.

Die ermittelte Markierung des Graphen stellt die beste Basis fiir den Raum
RY dar. In der Zeit-Frequenz-Ebene kann die beste Basis als zu derjeni-
gen orthogonalen Transformation gehdrig interpretiert werden, die die Zeit-
Frequenz-Lokalisierung des Signals optimiert. Der Menge N B werden alle
Indizes n(i, ) (2.87) zugeordnet, die die Entwicklungskoeffizienten {wi(m)},,
beziiglich der gewshlten Basis beschreiben.

Wird die Filterbank fiir eine Menge von Verschiebungen W nach Abschnitt
2.1.3.2 ausgelegt, so kann die beste Basis fiir jede Verschiebung mo € ¥V
bestimmt werden. In Bild 2.24 ist der zugehdrige Graph dargestellt. Nun
werden die Kosten K} entsprechend (3.4) und (2.109) durch

Ki = M({w}™%},)

bestimmt. Der Ablauf des Algorithmus entspricht dem im unverschobenen
Fall und erlaubt nach erfolgtem Durchlauf die Bestimmung der Menge Mgo,
die die Indizes n(i, ) der markierten Knoten fiir die Verschiebung mo enthélt.

Es wird auf die Moglichkeit hingewiesen, fiir eine bestimmte Basis auch si-
gnalangepaite Filter zu verwenden, z.B. [Gre96], d.h. durch eine geeignete
Wahl der Kostenfunktion (2.30). In der vorliegenden Arbeit wird darauf un-
ter der Annahme verzichtet, dal die Wahl der Basis einen gréferen Einfluf
auf die Klassifikationsergebnisse hat als die verwendeten Filter. Im Abschnitt
5.1.3 wird bei der Diskussion der Ergebnisse auf die Zul4ssigkeit dieser An-
nahme eingegangen.
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3.1.2 Musterbildung und Klassifikation

Im folgenden wird bei den Indexmengen und bei den Merkmalen die Kenn-
zeichnung des Zeit-Frequenz-Analyseverfahrens weggelassen, da auf dieser
Ebene der Merkmalsextraktionsalgorithmus unwesentlich ist.

Die Abhéngigkeit der Indexmenge NI von der Verschiebung myg ist nur bei
Filterbdnken mit Baumstruktur gegeben. Fiir eine gemeinsame Darstellung
werden in der Musterbildung allgemein die Merkmale F,,,,(m,n) in Verbin-
dung mit der Menge N, auf Muster Pp,,(m,n) abgebildet.

In Abschnitt 3.1.2.1 wird die Mustererzeugung erliutert und deren Einbin-
dung in den Klassifikationsprozef} folgt in Abschnitt 3.1.2.2.

3.1.2.1 Musterbildung bei Adaption und Klassifikation

Eine einfache Merkmalsselektion besteht darin, die betragsgréfiten Merkmale
der vorliegenden Merkmalsmenge Fy,,(m,n) zu ermitteln und als Muster
weiterzuverarbeiten. Es werden damit die Elemente verwendet, durch die
das Signal in der Zeit-Frequenz-Ebene lokalisiert wird. Die Musterbildung
erfolgt segmentweise mit der Segmentlinge V' und der Schwelle S:

Em,V > 8
Pl (mV + k) = Fpo(mV +k,n) wenn ) ;rﬁmo (3.6)
0 sonst
mit
V-1
Emy = > |Fng(mV +v,n)?
v=0

als Segmentenergie fiir ¥k = 0,1,2,...,V — 1, mg € ¥ und n,m € Z. Damit
fiir jedes Verfahren dieselbe Anzahl ausgewéhlter Segmente B vorliegt, wird
die Schwelle S adaptiv gew#hlt. In der Implementierung ist dafiir eine Sor-
tierung der Segmentenergien nach der Grofie notwendig. Je grofer V gewihlt
wird, um so schneller ist die Sortierung bzw. grober die Maximasuche. Ab-
schliefend werden die Muster normiert durch

P! (m,n
Pro(m,n) = ——_H%" i ) (8.7)
mo
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mit der Musternorm:

P =] > D IP'(mm).

m=—00 N=—00

Alternativ zu (3.7) wird bei einzelnen Verfahren auch der Betrag der Merk-
male zu Musterbildung herangezogen, d.h.:

| Ppg ()|
. Pry (M, ) = _TﬁTﬂ_. (3.8)
mo

3.1.2.2 Klassifikation

Wihrend der Adaptionsphase werden die Trainingssignale {s®(m)},, auf
Merkmale F%! (m, n) abgebildet. Die Muster der Datenbank P&t (m,n) wer-

den tiber (3.6) fiir die Verschiebung mo = 0 gebildet.

In der Anwendungsphase wird die aktuelle Mustermenge P, (m,n) fir
mo € V mit den Mustern der Datenbank verglichen. Anstelle der Darstel-
lung Py, (m,n) wird die Matrixschreibweise Py, bzw. P! fiir PP (m,n),
verwendet. Der Klassifikator entscheidet sich fiir die Klasse c¢i, die einen
Représentanten [; mit minimalem euklidschen Abstand d°vtt zu einem der

Muster { P, (m,1)} 5,y aufweist. Es ist:

cidt — ol : : 12
dert = ming <e<cMiNg << L, MNmoeV ||Pm° — P& || .

Ein Muster wird zuriickgewiesen, wenn der Abstand d°»*2 zu dem n#chstge-
legenen Repriisentanten einer anderen Klasse:

o s : . L1p2

" = ming <o<C,ote; Mi1 <1<L Mimeev  |[Pme — P

sich um weniger als Adpyin von derh1 unterscheidet, d.h.
Riickweisung, wenn: det — vl < Adpin.

Dieses Riickweisungskriterium wird in [Sch96] als Differenz-Kriterium (DIF-
Kriterium) bezeichnet.
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3.2 Klassenabhingige Merkmalsselektion und
Klassifikation

Das Konzept der klassenabhingigen Merkmalsselektion wird nur fiir die
Merkmale aus einer Filterbank mit Baumstruktur betrachtet. In [Sai94,
SC94] wird ein Ansatz vorgeschlagen, um den Algorithmus der besten
Basis aus Abschnitt 3.2.1 zur Ermittlung der Unterschiede zwischen den
Merkmalen zu ermitteln. In Bild 3.2 ist das Konzept aus Merkmalsselek-
tion und Klassifikation dargestellt. Das aktuelle Muster wird einer klas-

Selektion mes ¥ _|Klassifikation| ¢*
Klasse 1 "l Klassel

Selektion] *- ™’mev [Klassifikation|d”
Klasse 2 Klasse 2

{Fymm), ,o— ) ] . |Entscheider

. . . . .

C
Selektion (P, }"'05 v |Klassifikation d0|
Klagse C Klasse C

Bild 3.2: Klassenabhiingige Merkmalsselektion und Klassifikation

senabhingigen Merkmalsselektion und einer klassenspezifischen Nichster-
Nachbar-Klassifikation unterzogen. Jeder Klassifikator, im SignalfluB darge-
stellt in Bild 3.3, gibt den ermittelten minimalen Abstand an einen Entschei-
. derblock weiter, der die eigentliche Klassifikation durchfiihrt. Dabei enthiilt
die Datenbank zum Klassifikator der Klasse ¢’ nur die Muster Pocl’l(m,n)
mit 1 =1,2,..., L.

In Abschnitt 3.2.1 wird der Algorithmus zur besten Basis fiir klassenab-
hingige Merkmalsselektion erlautert. Seine Einbindung in die Musterbildung
und Klassifikation ist Gegenstand des Abschnitts 3.2.2.
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Klassifikator, ¢
Klasse c

¢ Klassifikation
(£, }moe v Klasse ¢

>

—o d’ 2 (B}

mee V

1 {P*},
|

Datenbank
Klagse ¢

Bild 3.3: Merkmalsselektion und Klassifikation fiir Klasse c

~ 3.2.1 Die beste Basis fiir klassenabhingige Merkmals-
selektion

Die Idee des Algorithmus sei an einem Beispiel erldutert. Es seien {s1(m)},,
und {sy(m)},, zwei Folgen sowie F'(m,n) und F?(m,n) ihre Merkmals-
reprisentationen. Dabei sei vorausgesetzt, daf8 die Merkmale beider Signale
einem Filterbaum mit derselben Zerlegungstiefe T' entstammen. Die Aufgabe
bestehe darin, ihren Abstand beziiglich der {?(Z)-Norm durch eine Abbil-
dung auf wenige Merkmale zu konzentrieren.

Die Losung besteht darin, die Differenzfolge {s1(m)—s2(m)},, mit der Merk-
malsreprisentation:

AF(m,n) = F*(m,n) — F*(m,n)

dem Algorithmus der besten Basis zu unterwerfen.

Dieser Ansatz kann auf zwei Klassen von Signalen erweitert werden, in-
dem die Differenzsignale zwischen jedem Signal der einen Klasse und jedem
der anderen Klasse ermittelt und durch geeignete Mittelung der Differenz-
reprisentationen eine beste Basis zur Unterscheidung der beiden Klassen
errechnet wird. Im folgenden wird die beste Basis fiir die Unterscheidung
der Klasse ¢ von der Restklasse, die alle anderen Klassen enthélt, bestimmit.
Diese Restklasse wird durch & gekennzeichnet. Es sind FZ!(m,n) die zu-
gehorigen Merkmale mit [ € {1,2,...Lz} und Lz = Ny — Lc. Auch hier
erfolgt die Merkmalsbildung mit der gemeinsamen Zerlegungstiefe T'.

Die Differenzbildung soll im folgenden im Merkmalsbereich vorgenommen
werden. Die Grofie



3.2 Klassenabhingige Merkmalsselektion und Klassifikation 93

c L"
AF°(m,n) = Z Z | Fme o4 (m n) F‘,f,gfz(m,n)|2

li=1 g

dient zur Ermittlung der im Mittel besten Basis der beiden Klassen ¢ und
¢. Fiir die Wahl der Verschiebungen m;, und m;, werden zwei Strategien
verwendet [DJ97b]:

1. Bei Strategie A werden die Verschiebungen zu Null gesetzt:

mp = 0, h=12...,L,
my, = 0, lh=12,...,L;.

2. Bei Strategie B werden im Unterschied zu Strategie A die Verschie-
bungen {m{, e 1= der Klasse ¢ so gewdhlt, dafl die Signale minimalen
euklidschen Abstand untereinander aufweisen:

Le—~1  Le

'L ,l 2
E= mln{mll}ll_1 Z Z Z |89t (m~+m;)— s (m+my)|?. (3.9)

=1 [=i+41 m=—00

Dahinter steckt die Erwartung, daf8 die aussagekriftigeren Merkmale
gewonnen werden, wenn durch die Verschiebung die Ahnlichkeit der
Signale der Klasse ¢ vergréfiert wird. Fiir die Verschiebungen der Klasse
¢ wird wiederum

my, =0, lo=12,... L

gewshlt. Betrachtet wird im folgenden stets eine Verschiebung im In-
tervall [~ R, R]. Die Optimierung der Abstéinde wird mit Hilfe evolu-
tionérer Programme (Anhang 6.4) durchgefiihrt, da ein erschopfender
Vergleich aller Moglichkeiten praktisch nicht durchfiihrbar ist.

Die Elemente der Matrix AF¢(m,n) kénnen als quadrierte Merkmale eines
Differenzsignals {As(m)},, interpretiert werden. Durch Umkehr der Abbil-
dung (2.87) lassen sich aus n die Groflen i(n) und I(n) bestimmen. So ist
i(n) € N die grofte Zahl, fiir die die Aussage
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i(n)

n— Z M* >0
k=0
wahr ist. Es folgt dann sofort
I(n) =n—1i(n).

Mit Hilfe der Umkehrabbildung lassen sich den Merkmalen AF¢(m,n) die
Betrige der Ausgabefolgen {(Aw;((z)))c(m)}m einer Filterbank mit Baum-
struktur ableiten:

(Awj{®)e(m)| = v/AFe(m,n).

Auf die Folgen {|Awl’((z)) (m)|},,, 188t sich der Algorithmus der besten Basis

mit den Kosten
K = M({|Aw) (m)]*} )

anwenden. Die bei Abschluf3 des Algorithmus gewshlten Knoten dienen zur
Bildung der Indexmenge N[Z.

3.2.2 Musterbildung und Klassifikation

Entsprechend zu den Abschnitten 3.1.2.1 und 3.1.2.2 werden in den folgenden
beiden Abschnitten die Musterbildung und deren Einbindung in Adaption
und Klassifikation dargestellt.

3.2.2.1 Musterbildung bei Adaption und Klassifikation

Die Muster werden entsprechend zu Abschnitt 3.1.2.1 erzeugt. Sollen die
aktuellen Muster beziiglich der Merkmalsselektion fiir die Klasse ¢ gebildet
werden, ergibt sich:

AES v > S
Fpo(mV + k,n) wenn und
n € NIB (3.10)
0 sonst

PE (mV + k,n) =
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mit

AE°V~ZA o (mV +w,n).

v=0
Abschliefiend werden die Muster no;‘miert durch

c L AGD)
Fnalmm) = T T

3.2.2.2 Klassifikation

Wihrend der Adaptionsphase werden die Trainingssignale {s®!(m)},, klas-
senspezifisch auf Merkmale FS! . (m, n) abgebildet. Die Muster der Datenbank
P!l = Pel(m,n) werden {iber (3 6) fiir die gemaB Abschnitt 3.2.1 ermittel-
ten signalabhéngigen Verschiebungen {mll}l 12, gebildet, d.h.

P (m,n) = an’fl (m,n)

mit Py (m,n) als Muster zu dem Signal {s%!(m)}, fir allel = 1,2,..., L.
In der Anwendungsphase wird das aktuelle Signal {s(m)},, unter der Hy-
pothese, dafl das Signal zu Klasse ¢ gehort, jeweils einer Musterbildung
fiir Klasse ¢ unterworfen. Fiir jede Hypothese ergibt sich die Mustermen-
ge {P;,, Ymoev wie in Bild 3.2 dargestellt.

Der Klassifikator der Klasse ¢ ermittelt den Représentanten aus der Daten-
bank, der einen minimalen euklidschen Abstand d° zu einem der Muster
{Pfn Ymoev aufweist. Fiir den minimalen Abstand gilt:

dé = minlSlSLcminmoeV “Pmo - Pc‘l||2.
Die ermittelten Absténde werden dem Entscheider (Bild 3.2) zugefiihrt, der

- das Minimum d°* der ermittelten Abstinde und die zugehérige Klasse ¢;
wéhlt:

d° = minj<.<cod.

Die Klassifikation wird zuriickgewiesen, wenn der Abstand d°* zu dem
néchstgelegenen Représentanten einer anderen Klasse :
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d®® = minj<c<o,cstes d°

sich um weniger als Adi, von d°* unterscheidet, d.h.

Riickweisung, wenn:  d® — d°* < Admin.

3.3 Auswertung der Klassifikationsergebnisse

Die Menge der zur Verfiigung stehenden Signale wird durch eine Variante
des Leaving-One-Out-Verfahrens [DH73] in disjunkte Mengen der Trainings-
signale und Anwendungssignale aufgeteilt. Dabei wird jeweils ein Teil der
Signale zur Adaption verwendet und der Rest zur Anwendung. Jedes Si-
gnal wird entweder fiir das Training oder fiir die Anwendung eingesetzt. Das
Verfahren wird in zwei Varianten durchgefiihrt:

o Zur Klassifikation des Signals [, der Klasse ¢ mit 1 < I, < N, besteht

die Menge der Trainingssignale aus

C

Elementen, d.h. Es gibt Ny + 1 Klassifikationsdurchlaufe, da jeweils
ein Signal pro Durchlauf klassifiziert wird (Leaving-One-Out).

Fiir die klassenabhsingige Merkmalsselektion werden zur Reduktion des
Rechenaufwands D = N,/5 Durchléufe durchgefiihrt. Beginnend mit
Durchlauf d = 1 werden jeweils die Signale {s®!(m)},, mit den Indizes
| =5(d—-1)+1,5(d-1)+2,...,5d fiir die Klassifikation verwendet.
Die iibrigen

Signale werden fiir die Adaption in jedem Durchlauf eingesetzt. Pro
Klasse und Durchlauf werden D Signale klassifiziert. Es wird voraus-
gesetzt, daB der Stichprobenumfang N. fiir jede Klasse ¢ gleich grofl
ist.
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Die Anzahl der Muster a** der Klasse 4, die der Klassifikator der Klasse k
zuordnet, werden durch

. ik -
T%»’C:%_mo %], i=1,2,...,C,k=1,2,...,C +1
T

in Klassifikationshéufigkeiten umgerechnet, die wiederum die (C, C'+1) Ver-
tauschungsmatrix R bilden. Die Summe

C
rig =y i (3.11)
i=1

heiflt Klassifikationsrate, die Summe

c C
rp=y_ Y rik (3.12)

=1 p=1

ki

wird Fehlerkennungsrate genannt. Der Umfang an Riickweisungen wird
durch die Riickweisungsrate

C
rp =y rtCt (3.13)
t=1

" ausgedriickt.
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4 Signalquelle und Signalvorverarbei-
tung

Die Ergebnisse der Zeit-Frequenz-Analyse lassen sich durch Vorkenntnisse
{iber die verwendeten Signalquellen, Klavier und Fliigel, leichter interpretie-
ren. Daher werden in Abschnitt 4.1 die Eigenschaften eines auf dem Klavier
angeschlagenen Tons diskutiert. Die Durchfithrung der Aufnahmen und die
Aufbereitung der Signale fiir die Klassifikationsaufgabe werden in Abschnitt
4.2 vorgestellt.

4.1 Klavier und Fliigel als Signalquelle

Ein Klavier bzw. ein Fliigel besteht aus Tastatur, Mechanik zur Umsetzung
des Anschlags, Saiten und dem Instrumentgehéuse, das als Resonanzkorper
wirkt. Fiir die Tonerzeugung wird durch Anschlagen der Taste ein filzliber-
zogener Hammer auf die Saiten geschlagen. Damit nicht durch einen Nach-
schlag ein Doppelton erzeugt wird und nach Loslassen der Taste das Sy-
stem sofort wieder in die Ausgangslage versetzt wird, wird der Aufbau durch
zusétzliche Mechanik unterstiitzt.

Fliigel werden durch stabile Stahlrahmen gehalten, die die Verwendung von
dicken, steifen Saiten bei hoher Spannung ermdéglichen. Jede Komponente
beeinflut die Eigenschaften eines angeschlagenen Tones.

Die Tonhéhe wird durch die Linge der angeschlagenen Saite bestimmt. Das
Verhalten einer ausgelenkten, ungedimpften Saite kann durch eine Fourier-
reihe beschrieben werden [Heu86]. Der Anschlag einer Taste erzeugt daher
einen Grundton und Obertdne, deren Frequenz ganzzahlige Vielfache der
Grundfrequenz sind. Je schneller der Anschlag erfolgt, desto stérker wer-
den die Oberténe angeregt. Gegeniiber diesem Modell gibt es in der Praxis
Abweichungen:

o Die Saiten sind nicht exakt harmonisch. Diese Abweichung héngt von
der Saitensteifigkeit, der Unnachgiebigkeit der Saitenhalterung und an-
deren Faktoren ab: Je grofer die Steifigkeit, desto mehr weicht die Fre-
quenz der Oberténe von den entsprechenden harmonischen Vielfachen
ab [Tay92, Dic95). Auch die Intonation (Perforierung des Hammerfil-
zes) beeinfluft den Klang (Obertonanteil) bedeutend.

o Jedem Ton ist ein Gerduschanteil iiberlagert, z.B. bei dem Klavier
durch das Anschlaggersusch.
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e Der Anschlag wird in der Musik durch eine Reihe von Eigenschaf-
ten geprigt. Die Geschwindigkeit des Anschlags (Anschlagstirke), der
Einsatz der Pedalen und Bindungen beim Klavierspiel erlauben dem
Musiker Gestaltungsmdoglichkeiten.

e Die Schwingung des Klaviers besitzt einen Einschwingvorgang, einen
quasistationéren Zustand und einen Ausklingvorgang,.

Die Zerlegung eines angeschlagenen Tones in Einschwingphase, quasistati-
ondre Phase und Ausklingvorgang soll im folgenden vertieft werden.

Die Einschwingphase umfafit den Zeitraum von voélliger Ruhe bis die Schwin-
gung ihre maximale Amplitude erreicht hat. Die Dauer der Einschwingphase
ist durch Materialeigenschaften, wie z.B. die Hiirte des Hammerfilzes be-
stimmt, nicht aber durch die Geschwindigkeit des Anschlags. Die Dauer der
quasistationédren Phase bei einem Klavierton wird in der Literatur unter-
schiedlich behandelt. Nach Meyer folgt der Einschwingphase eine kurze, ca.
150 — 200 ms dauernde quasistationére Phase [Mey81]. Nach Dickreiter gibt
es keinen quasistationdren Zustand, vielmehr folgt direkt der Ausklingvor-
gang [Dic95]. Der Ausklingvorgang erfolgt langsam, fiir hohe Téne rascher
als fiir niedrige, und dauert 20 — 40 Sekunden [Dic95).

Ein Modell zur Beschreibung eines durch ein Musikinstrument erzeugten
Tones ist in [Rod97] angegeben. Das empfangene Signal s(t) wird durch
eine Summe zeitlich veréinderlicher sinusférmiger Schwingungen und einen
Rauschanteil 7(¢) ausgedriickt:

I
s(t) = Z a;(t)cos(B()) + r(t),
i=1

wobei a;(t) die zeitveridnderliche Amplitude und B(t) die Phase der Schwin-
gung beschreiben. Durch Anwendung von Zeit-Frequenz-Analyseverfahren
auf Beispielsignale werden die Parameter des Modells geschiitzt [Rod97).
In dieser Arbeit werden als Merkmale nicht die geschitzten Parameter
des Klaviertones verwendet, sondern direkt die Ausgabe der Zeit-Frequenz-
Verfahren. Dies birgt den moglichen Nachteil, zu viele Merkmale fiir die
Beschreibung eines Tones zu beriicksichtigen.

Andererseits miissen die Funktionen a;(t), S(¢) und r(f) fiir eine prizise
Schéitzung wiederum modelliert werden. Die Giite der heuristischen Model-
lierung, die z.B. aus den visuellen Ergebnissen der Zeit-Frequenz-Analyse
abgeleitet wird, bestimmt den Erfolg der Schiitzung. Ein ungenaues Modell
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fiihrt dazu, daf durch die Parameterschitzung Signalinformation verloren
geht.

In [Rod97] werden aktuelle Verfahren zur Schitzung der Modellparameter
diskutiert. Neue Verfahren, wie das in [Rod97] vorgestelite HRMP (High
Resolution Matching Pursuit), verwenden direkt die Merkmale aus der Zeit-
Frequenz-Ebene zur Modellierung des Signals s(t) (vergl. Abschnitt 2.1.2).
Der hier verfolgte Ansatz, durch Zeit-Frequenz-Analyse Merkmale fiir die
Klassifikation abzuleiten, ist daher im Einklang mit aktuellen Entwicklungen
zur Signalmodellierung von Klaviertdnen.

4.2 Aufnahme und Signalaufbereitung

In Abschnitt 4.2.1 werden die Randbedingungen der Klavier- und Fliigelauf-
nahmen diskutiert. Die in Abschnitt 4.2.2 beschriebene Signalaufbereitung
umfaBt die Signalerkennung, d.h. das Schneiden des Signals, und die Umset-
zung auf eine niedrigere Abtastrate sowie die Erzeugung des komplexwerti-
gen Signals fiir die quadratischen Zeit-Frequenz-Verfahren.

4.2.1 Aufnahme

Es wurden Aufnahmen von 33 verschiedenen Klavieren und Fliigeln sowie
von einem digitalen Piano vorgenommen. Unter den Fliigeln sind zwei mo-
dellgleiche Instrumente. Im Anhang 6.7 ist eine Liste der Instrumente auf-
gefiihrt.

Die Aufnahmen wurden im Musikhaus Schlaile, Karlsrube, durchgefiihrt
und erstreckten sich tiber einen Zeitraum von eineinhalb Jahren. Fiir die
Aufnahmen wurde das Mikrofon MK 5g der Fa. Schopps GmbH eingesetzt,
das eine umschaltbare Kugel- und Nieren-Charakteristik aufweist. Als Auf-
zeichnungsgerit stand der DAT-Recorder D-07 (Pioneer) zur Verfligung, der
das Eingangssignal mit 16 Bit Auflésung bei einer Abtastrate f, = 48kHz
digitalisiert. Jede Aufnahme umfafite den Anschlag des C-Dur-Dreiklangs
¢! — ¢! — g' [Tay92). Die Aufnahme des Anschlags endete mit Verklingen
des Tones, d.h. nach etwa 10-30 Sekunden. Der Anschlag erfolgte bei jedem
Klavier mit etwa gleicher Geschwindigkeit ohne den Einsatz der Pedale.

In [Dic95] wird vorgeschlagen, fiir einkanalige Fliigelaufnahmen das Mikro-
fon vor dem Fliigel zu positionieren. Fiir Klavieraufnahmen wurden keine

Literaturhinweise gefunden.
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Da nur ein Akkord angeschlagen wurde, ist das Mikrofon bei jedem Fliigel
bzw. Klavier so plaziert worden, da eine dem eigenen akustischen Eindruck
gleichende Aufnahme durchgefiihrt wurde. Dafiir wurde das Mikrofon mit
Kugelcharakteristik betrieben. Fiir eine Klavieraufnahme wurde das Mikro-
fon mittig im Klavierkasten versenkt, bei Fliigelaufnahmen im Abstand von
20 — 30 cm iiber den angeschlagenen Saiten bei halbgesfinetem Fliigeldeckel
positioniert.

Von jedem Instrument wurden zahlreiche Aufnahmen gemacht, von denen
pro Instrument jeweils 20 fiir die Klassifikationsaufgabe herangezogen wur-
den. Bei dem verwendeten digitalen Piano wurden ebenfalls 20 Aufnahmen
bei direktem Anschlufl an den DAT-Recorder erzeugt. Fiir die Klassenzahl
C und die Anzahl der Aufnahmen N, pro Klasse gilt also:

C = 34,
‘N, = 20, c¢=1,2,...,34.

4.2.2 Signalerkennung und Signalvorverarbeitung

Beginn und Ende des Klaviertons werden durch einen Detektionsalgorithmus
ermittelt. Zundchst wird jedes Signal so normiert, da8 das betragsgrofte
Folgenelement des zeitdiskreten Eingangssignals den Wert 1 hat. Der Anfang
des Klaviertons wird durch Verschieben eines Fensters iiber der normierten
Folge {s,(m)},, ermittelt. Der Algorithmus erkennt den Start des Tons durch
Messen der durchschnittlichen Leistung P]f;"’ innerhalb eines Fensters der
Lénge Ly beginnend mit dem Abtastwert M:

1 M+Lw -1
P =10logio{ 7= Y Is ()}
WM

Der erste Abtastwert des Tons Mgy,,+ ist der erste Wert, fiir den die auf 1
bezogene Leistung

P > Pyap = —25dB

tiberschritten wird.

Das Ende jedes Tons wird durch zwei Detektionsmodi, die durch den ge-
meinsamen Signalflufl in Bild 4.1 beschrieben werden, ermittelt:
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s*(m)
o

sum) o—|Detektion | —4———{ BP_|———] {M [—o stm)

® R—>{ LM |—o 5.(m)

L i2n e
e'ﬂ"[‘m e}ZﬂfAm

Bild 4.1: SignalfluB zur Ermittlung und Vorverarbeitung des Klaviertons

1. In diesem Fall wird der gesamte Klavierton analysiert. Daher ist der

Jetzte Abtastwert des Tons Msi,p der erste Wert, fiir den die Leistung;:

P > Pyjare = —50dB 4 (4.1)

unterschritten wird. Das geschnittene Signal {s#(m)},, wird in dem
oberen Zweig in Bild 4.1 einer Bandpaffilterung unterzogen und um
den Faktor M = 8 dezimiert. Die Grenzfrequenzen des Bandpasses wer-
den zu f, = 200Hz (untere Grenzfrequenz) und f, = 3 kHz gewahlt.
In den Klassifikationsliufen hat sich gezeigt, daB die Merkmalsselek-
tion nur Merkmale verwendet, die in der Zeit-Frequenz-Ebene dem
Frequenzbereich bis 3 kHz entsprechen. Zur Erzeugung des komplex-
wertigen Signals wird die Folge {s%# (m)},, mit fo = 1600 Hz gemischt,
einer TiefpaBfilterung mit der Grenzfrequenz fe = 1400 Hz unterzogen
und anschlieBend mit — fo zuriickgemischt. Der untere Zweig erzeugt
durch diese Operationen die komplexwertige Folge {sa(m)}p,. Jeder so
geschnitte Ton umfaft etwa 48000 Abtastwerte bei einer Abtastrate
von f4 = 6 kHz. ;

Tm zweiten Fall soll nur der Einschwingvorgang verarbeitet werden. In
der Literatur [Dic87] wird die Einschwingphase mit ca. 25 ms angege-
ben. Dieser Wert dient als Kriterium fiir das Ende des Einschwingvor-
gangs und fiihrt bei einer Abtastrate von 48 kHz auf

Msiop = Mstart + 1200.
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Eine Analyse durch gemittelte Periodogramme [KK89] der Einschwing-
phase ergab, daf} es ausreichend ist, den Frequenzbereich bis 2 kHz zu
berticksichtigen.

Daher wird die Signalverarbeitung gegeniiber dem ersten Fall auf fol-
gende Weise geéindert. Die Grenzfrequenzen des Bandpasses werden
zu fy = 200 Hz und f, = 2 kHz gew#hlt. Die Mischfrequenz wird zu
Jo = 1100 Hz gewéhlt, die Grenzfrequenz des Tiefpasses zu fo = 900
Hz und die Dezimation zu M = 12, so daf die Abtastrate der Aus-
gangsfolgen 4 kHz betrégt.

Bandpafifilter und Tiefpafl werden durch Fourierapproximation und Kaiser-
fensterung entworfen. Die Filterlinge betriigt K = 481. Die Laufzeit der
Filter muf bei Ermittlung der Einschwingphase mit berticksichtigt werden.
Aus diesem Grund werden die ersten (K — 1)/2 Abtastwerte aus der Aus-
gangsfolge entfernt. Fiir den Fall, daf8 nur der Einschwingvorgang analysiert
werden soll, werden die nachfolgenden 100 Abtastwerte fiir reelles und kom-
plexwertiges Ausgangssignal verwendet, d.h. {s(m)}Z=} bzw. {sa(m)}i}
mit L = 100.
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5 Ergebnisse

In Abschnitt 5.1 werden die Klassifikationsergebnisse mit klassenunabhéngi-
ger Merkmalsselektion fiir die vollsténdigen Klaviertone diskutiert und zu
deren Interpretation Beispiele fiir Visualisierungen der Merkmale in der
Zeit-Frequenz-Ebene angegeben. Auf eine klassenabhéngige Merkmalsselek-
tion bzw. Klassifikation wurde wegen des hohen Rechenaufwands fiir die
vollstindigen Klavierténe verzichtet.

In Abschnitt 5.2 folgen mit klassenabhéngiger und -unabhéngiger Merkmals-
selektion die Erkennungsergebnisse fiir die Anschlagphase.

Den AbschluB bildet in Abschnitt 5.3 ein Vergleich der fiir jedes Merkmals-
extraktionsverfahren optimalen Klassifikationsergebnisse.

5.1 Klassifikationsergebnisse fiir die vollstin-
digen Klaviertone

Fiir die vollstindigen Klavierténe wurde der Klassifikator mit den in Tabelle
5.1 eingetragenen Einstellungen betrieben.

B 5 10 15 20 380 50 75 100 150 200
14 : 5
Admmi 0,1

Tabelle 5.1: Wahl von Segmentanzahl B und -linge V sowie der Riickwei-

sungsschwelle Adpir, fiir den Klassifikator

Zur Wahl der Riickweisungsschwelle Adps, wird folgendes bemerkt: Wird
fiir die Musterbildung der Betrag der Merkmale nach (3.8) verwendet, be-
trigt der maximale Abstand zweier Muster v/2, bei der Bildung nach (3.7)
entsprechend 2. Die Wahl Adpin = 0,1 fithrte in den Durchliufen zu ei-
ner geringen Fehlerkennungsrate rp (3.12), ohne die Klassifikationsrate rx
(3.11) deutlich zu mindern. In [DJ97a, DJ98b] wurden Klassifikationslaufe
mit einem anderen Riickweisungskriterium durchgefiihrt.

5.1.1 Kurzzeit-Fourier-Transformation

Fiir die KFT werden die Visualisierung der Merkmale in der Zeit-
Frequenz-Ebene und die Auswertung der Klassifikationsergebnisse ausfiihr-

lich erldutert.
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Der angeschlagene Klavierakkord ¢! — e! — g! besitzt im Frequenzbereich
bis 2 kHz die in Tabelle 5.2 angegebenen Grundschwingungen und Ober-
wellen. Mit Hilfe der Tabelle 5.2 lassen sich die in der Zeit-Frequenz-Ebene

Grundschwingung ¢' : 262 Hz || 2.0berwelle zu g* : 1176 Hz
Grundschwingung e! : 330 Hz [ 4.Oberwelle zu ¢& : 1308 Hz
Grundschwingung g' : 392 Hz || 3.0Oberwelle zu eI : 1319 Hz
1.0Oberwelle zu ¢! : 523 Hz || 3.0Oberwelle zu g1 : 1568 Hz
1.0berwelle zu g' : 659 Hz | 5.0berwelle zu ¢ : 1570 Hz

1.0berwelle zu el : 784 Hz | 4.0Oberwelle zu e! : 1658 Hz
2.0berwelle zu ¢! : 785 Hz || 6.0berwelle zu ¢! : 1831 Hz
2.0berwelle zu el : 989 Hz || 4.Oberwelle zu g : 1960 Hz
3.0berwelle zu ¢ : 1047 Hz || 5.0berwelle zu e' ; 1978 Hz

Tabelle 5.2: Liste der Grundschwingungen und Oberwellen bis 2 kHz, die
durch den Anschlag des Akkords ¢! —e! — g! angeregt werden
(gerundete Frequenzwerte)

visualisierten Merkmale der KFT interpretieren. Als Beispiel ist der Ton 1
des Yamaha C2-Fliigels, der im folgenden als Referenzton dient, in Bild 5.1
dargestellt, wobei die KFT mit der Parameterwahl N = 512 und K = 1024
betrieben wurde. Die Merkmale wurden fiir die Visualisierung auf das be-
tragsgrofite Merkmal normiert und im Betrag durch einen Grauwert in dB
dargestellt. Weifie Flichen in der Darstellung bedeuten, daf die zugehérigen
Merkmale unter der Darstellungsgrenze von —70 dB liegen.

In Bild 5.1 sind deutlich die drei Grundschwingungen und die Oberwellen
aus Tabelle 5.2 zu erkennen. Durch die Breite der Analysefilter, die groSer als
der ideale Wert 6000Hz/512 ~ 12 Hz ist, konnen dicht benachbarte Schwin-
gungen nicht aufgeldst werden.

Die KFT wurde so wie in Tabelle 5.3 parametrisiert, so dafl Kanalzahl N
und Filterléinge K in dem festen Verhéltnis K = 2N standen.

Kanalzahl N : 64 128 256 512 1024
Filtertyp : _ Fourier-Approximation/ Kaiserfensterung
Filterlinge K : 128 256 512 1024 2048

Tabelle 5.3: Parameterwahl bei der KF'T

In Tabelle 5.4 sind die Ergebnisse eines Klassifikationslaufs fiir das Beispiel
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f[Hz]
...... s
e ANANA
[ Opew——— s e Betrag [dB]
1500 - 2.7
L -8.1
I -13.5
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I -35.0
B -40.4
I W -45.8
| - -51.2
500 - .56.5
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’ L . L -67.3
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ts]

Bild 5.1: Zeit-Frequenz-Darstellung des Tons 1 (Yamaha C2-Fliigel)
durch die KFT '

N = 128 und K = 256 aufgefiihrt. Die Klassifikation erfolgte fiir Segment-
zahlen B > 30 ohne Fehlerkennung und erreicht dennoch sehr hohe Erken-
nungsraten 7. Klassifikationen, die fir Adpin = 0,2 durchgefiihrt wurden,
lieferten bei der KFT unversndert hohe Klassifikationsraten. Die hohe Lei-
stungsfihigkeit dieses Zeit-Frequenz-Verfahrens wird auch durch die gemein-
same Darstellung der Klassifikationsergebnisse fiir diese Parameterwahl und
die {ibrigen Einstellungen in Bild 5.2 deutlich. Fiir N > 256 Kanile erreichte
der Klassifikator mit B > 20 Segmenten eine Klassifikationsrate von 100%.

5.1.2 Wavelet-Transformation

Die dyadische Wavelet-Transformation (DWT) wurde mit den in Tabelle 5.5
aufgefiihrten Parametereinstellungen durchgefiihrt.

Es wurden die Merkmale nach (3.8) und (3.7) bestimmt. Die Klassifikations-
rate war von der Filterlinge und der Merkmalsbildung praktisch unabhingig
und erreichte ab einer Zerlegungstiefe von T' = 5 beziiglich T' konstante Wer-
te, wie fiir K = 10 in Bild 5.3 zu erkennen ist.

Die geringen Klassifikationsraten der DWT konnen dadurch erklirt werden,
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Segmentzahl B : rx [%] 77 [%] rR [%]

5 . 65,15 2,50 32,35
10 . 82,06 0,88 17,06
20 : 9250 0 7,50
30 : 9529 0 4,71
50 19721 0 2,79
75 : 08,08 0 1,92
100 : 98,38 0 1,62
150 : 99,41 0 0,59
200 : 9941 0 0,59

Tabelle 5.4: Klassifikations-, Fehlerkennungs- und Ruckwemungsraten fiir
N =128 und K 256

Filtertyp : Daubechies
Filterlinge K 10 10 10 20 20 20
Zerlegungstiefe T : 2 5 8 2 5 8

Tabelle 5.5: Parameterwahl bei der DWT

daf} die verwendete Filterbank die Charakteristik des Klavierakkords nur
ungentigend beschreibt und die feinere Aufteilung des Frequenzbereichs fiir
niedrige Frequenzen keine neuen Informationen beitrégt.

Zum einen werden durch die Signalvorverarbeitung Frequenzanteile des Si-
gnals unter 200 Hz weggefiltert. Zum anderen zerlegt die DWT nach 5 Stufen
den Frequenzbereich unter 6000Hz/2° = 187,5 Hz, in dem der Klavierton oh-
nehin keinen Beitrag mehr aufweist.

Dies wird auch durch die Visualisierung der Merkmale des Klaviertons Nr. 1
des Yamaha C2-Fliigels in der Zeit-Frequenz-Ebene in dem Frequenz-Bereich
187,5 — 2000 Hz deutlich (Bild 5.4), bei dem die DWT mit Daubechies
Filtern der Lénge K = 20 und der Zerlegungstiefe T' = 5 durchgefiihrt
wurde. Zum Versténdnis vergleiche man die zugehorige Filterbank, die fiir
T = 2in Bild 2.10 dargestellt ist und die in Bild 2.28 angegebene Rasterung
der Zeit-Frequenz-Ebene. Den Merkmalen F'(m, 0) wird der Frequenzbereich
1500 —~ 3000 Hz zugeordnet, von dem der Ausschnitt 1500 — 2000 Hz darge-
stellt ist. Entsprechend werden die Merkmale F'(m, 1) im Bereich 750 — 1500
Hz visualisiert. Der Klavierton wird durch die geringe Frequenzauflésung
beziiglich der Frequenz verschmiert. Die Eigenschaft der DWT, das Signal
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Bild 5.2: Klassifikationsraten fiir die KFT in Abhéngigkeit von der Ka-
nalzahl N

mit hoher Zeitauflésung zu analysieren, stellt hier keinen Vorteil dar.

Ein weiterer Aspekt ist die in Kapitel 2.1.3.2 angesprochene Abhéngigkeit
des Transformationsergebnisses von der Verschiebung des Signals. Der Start-
zeitpunkt, der durch den Schneidalgorithmus ermittelt wird, beeinflufit da-
mit auch das Transformationsergebnis. Ein Klavierton wird nicht erkannt,
wenn das zugehorige Muster zu den Referenzmustern der Datenbank durch
den Schneidversatz einen zu grofien Abstand aufweist.

5.1.3 Filterbinke mit Baumstruktur

Die Filterbank mit Baumstruktur wurde wie in Tabelle 5.6 parametrisiert.
Bei Einsatz der Daubechies Filter, d.h. bei einer diskreten Wavelet-Packet-
Transformation (DWPT), ergaben sich bei vorzeichenbehafteten Merkmalen
nach (3.7) und Filterlinge K = 20 die in Bild 5.5 aufgefiihrten Klassifikati-
onsraten.

Durch den Algorithmus der besten Basis wird gegeniiber der DW'T eine bes-

sere Anpassung der Transformation an das Signal erzielt. In Bild 5.6 ist die
Zeit-Frequenz-Darstellung des Referenztons fiir die Zerlegungstiefe T' = 10
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Bild 5.3: Klassifikationsergebnisse der DWT bei Merkmalsbildung nach
(3.8) fiir verschiedene Zerlegungstiefen 7', Filterlinge K = 10

und der Filterlinge K = 20 abgebildet. Es ist zu erkennen, daf§ der Al-
gorithmus frequenzabhéngig unterschiedliche zeitliche Auslésungen gewiihlt
hat. Die Représentation des Klaviertons ist im Vergleich zur KFT in Bild
5.1 schwierig zu interpretieren:

1. Je feiner die Frequenzauflésung ist, umso langer ist die damit ver-
kntipfte Filterkaskade nach Bild 2.13 bzw. die Signallaufzeit durch die
Filter. Zudem sind praktisch sinnvolle FIR-Filter einer zweikanaligen,
orthogonalen Filterbank nicht linearphasig [Vai85, HV91]. Diese Eigen-
schaften fithren dazu, dafl die Zeit-Frequenz-Darstellung des Signals
beziiglich der Zeit ,zerissen® scheint. Beispiel: Der Algorithmus der
besten Basis hat um f = 1500 Hz eine grobe, um f = 300 Hz eine
feine Frequenzauflosung gewihlt. Das Signal erscheint bei f = 300 Hz
um etwa eine halbe Sekunde verzogert.

2. Die Kaskadierung der Filter fiihrt zu resultierenden Filtern (2.89), die
nicht frequenzselektiv sind. Beispiel: Das resultierende Filter der Kas-
kade

HE3(2) = Hi(2) Ho(2*) Hy (2*) Ho (®) Hy (2'°)
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Bild 5.4: Zeit-Frequenz-Darstellung des Tons 1 (Yamaha C2-Fliigel)
durch die DWT

besitzt auf dem Einheitskreis z = ¢/ den in Bild 5.7 dargestellten
Amplitudengang. Die geringe Frequenzselektivitét fiihrt zu einer Ver-
schmierung beziiglich der Frequenz und erlaubt keine Zuordnung der
Zeit-Frequenz-Reprisentation zu den Teilschwingungen des Klavier-
tons.

Die Abh#ngigkeit des Transformationsergebnisses vom Schneidvorgang ist
ebenso bei der DWPT gegeben. Durch die Fahigkeit der DWPT, sich der
Signalstruktur durch den Best-Basis-Algorithmus anzupassen, scheint sich
diese Abhéngigkeit fiir T > 5 auf die Vorzeichen der berechneten Merkmale
zu konzentrieren. Denn durch Verwendung der Betragsbildung nach (3.8)
wurden die Erkennungsergebnisse deutlich besser und erreichten fiir die Zer-
legungstiefe T = 8 die besten Ergebnisse von tiber 93% bei B > 10 (Bild
5.8). Fiir T = 2 ist die ausgewdhlte Transformation noch nicht gentigend
an das Signal adaptiert und die durch Betragsbildung erzeugten Merkmale
liefern schlechtere Resultate.

Wird die Riickweisungsschwelle jedoch auf den Abstand Admin = 0,2 an-

gehoben, sinkt die Klassifikationsrate um 15% Prozent, d.h. die Entschei-
dungen der KFT im Vergleich zur DWPT sind besser, als der Vergleich fiir
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Filtertyp : Daubechies

Filterldinge L 10 10 10 10 20 20 20 20
Zerlegungstiefe T : 2 5 8 10 2 5 & 10
Filtertyp : M =2, Entwurf nach (2.30)
Filterlinge K :10 10 10 10 20 20 20 20
Zerlegungstiefe T’ : 2 5 8 10 2 5 8 10
Filtertyp : M =3, Entwurf nach (2.30)
Filterlinge K : 30 30 30 30 30
Zerlegungstiefe T : 2 3 4 5 6

Tabelle 5.6: Parameterwahl bei der Filterbank mit Baumstruktur

dmin = 0,1 anzeigt. Die Schwelle dpi = 0,1 fiir die DWPT iét dennoch ge-
eignet gewéhlt, denn Fehlerkennungen gibt es nicht fiir 7' = 8 und B > 30.

Bei Einsatz der nach (2.30) optimierten Filter (M = 2) ergaben sich die in
Bild 5.9 dargestellten Klassifikationsresultate. Die Impulsantworten der ent-
worfenen Filter sind in Anhang 6.6 aufgefiihrt. Die Ergebnisse fiir 7" = 5 sind
um fiber 10% besser als bei Verwendung der Daubechies-Filter, bei T' = 8
erreichen die Filter um 1 — 2% bessere Resultate. Dies ist darauf zuriick-
zufithren, daf die optimierten Filter frequenzselektiver sind. Bild 5.10 zeigt
im Vergleich das nach (2.30) optimierte TiefpaBfilter und das Daubechies-
Filter fiir K = 20. Bei Verwendung der Filterlinge K = 10 bei den Daube-
chies und den selbstentworfenen Filtern wurden um etwa 3 — 5% schlechtere
Ergebnisse gegeniiber dem Fall K = 20 erzielt.

Die hohere spektrale Selektivitét der optimierten Filter kann als Anpassung
an die Signaleigenschaften der Klaviertne interpretiert werden. Die in Ab-
schnitt 3.1.1 getroffene Annahme, daf8 die Filtereigenschaften eine geringe
Wirkung auf die Klassifikationsergebnisse haben, bestétigt sich. Vielmehr
bestimmt die Zerlegungstiefe T' und damit auch die Wahl der Basis die Re-
sultate.

Bei M = 3 Kanilen wurden die Klassifikationslgufe fiir Zerlegungstiefen von
T = 2,3,4,5,6 durchgefiihrt. Dabei wurden die in Bild 5.11 dargestellten
Klassifikationsraten erreicht. Die besten Ergebnisse wurden fiir T' = 5, 6 mit
tiber 95% fiir B > 30 Segmente erzielt. Die Ergebnisse fiir die Zerlegungstiefe
T = b entsprechen denen der Tiefe T' = 8 im Fall M = 2. Im direkten
Vergleich stellt der Fall M = 3 durch die geringere Zerlegungstiefe nach
Anhang 6.5 das aufwandsgiinstigere Verfahren mit etwa 443 Operationen
pro Takt dar.
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Bild 5.5: Klassifikationsergebnisse der DWPT bei Merkmalsbildung nach
(3.7) und K = 20 in Abhé#ngigkeit von der Zerlegungstiefe T
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Bild 5.6: Zeit-Frequenz-Darstellung des Tons 1 (Yamaha C2-Fliigel)
durch die DWPT
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Bild 5.8: Klassifikationsergebnisse der DWPT bei Merkmalsbildung nach
(3.8) :



114

Bild 5.9:
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Klassifikationsergebnisse fiir die nach (2.30) optimierten Filter
(M =2, K = 20)
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Bild 5.10: Vergleich der Amplitudengénge des Daubechies-Filters und

dem nach (2.30) optimierten Filter
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Bild 5.11: Klassifikationsergebnisse fiir die nach (2.30) optimierten Filter
(M =3, K =20)

5.1.4 Quadratische Zeit-Frequenz-Verfahren

Fiir die Verfahren der Cohen-Klasse wurde die Implementierung nach (2.141)
verwendet. Die Kernfunktion fiir die betrachteten Verfahren sind durch
(2.133)-(2.135) gegeben.

Die Ergebnisse fiir die Pseudo-Wigner-Verteilung (PWV) wurden durch eine
Parametrisierung des Verfahrens nach Tabelle 5.7 ermittelt. Die Definition
und Eigenschaften des Hamming-Fensters sind in [Har78] angegeben.

Fenstertyp fi(k) : Hamming
Fensterlinge K1 : 63 127 255 511
Dezimation M 32

Tabelle 5.7: Parameterwahl bei der PWV

Die Resultate der Klassifikation sind bei einer Merkmalsbildung nach (3.7)
in Bild 5.12, bzw. fiir (3.8) in Bild 5.13 dargestellt.
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Bild 5.12: Klassifikationsergebnisse der PWV bei Merkmalsbildung nach
(3.7)

Mit gréBerer Fensterlinge K1 nimmt stets die Erkennungsrate zu, wobei der
Vergleich beider Ergebnisse zeigt, daff die Betragsbildung fiir lange Fenster
eine deutliche Verbesserung der Erkennungsleistung bringt, fiir kurze eine
Verschlechterung. Mit groferer Fensterlinge nimmt die Frequenzaufldsung
zu und die Beschreibung des Signals in der Zeit-Frequenz-Ebene liefert bes-
sere Merkmale.

Zwischen jeweils zwei Frequenzen f; und f der im Signal enthaltenen
Schwingungen (vergl. Tabelle 5.2) tritt bei der Wigner-Verteilung ein os-
zillierender Kreuzterm der Frequenz (fi + f2)/2 als zusétzliches Merkmal
auf. Die Geschwindigkeit, mit der die einzelnen Teilsignale einschwingen, be-
einflut die Kreuztermbildung, denn die Oszillation der Kreuzterme héngt
von der Phase der beteiligten Schwingungen ab [Hla84]. Die PWYV reduziert
" diese Kreuzterme nicht, da sie nur Kreuzterme, die durch zeitlich getrennte
Signale erzeugt werden, unterdriickt.

Durch die Betragsbildung wird fiir L > 127 der Einfluf8 der Phase und damit
des Einschwingvorgangs reduziert, da Kreuz- und Autoterme durch die ho-
he Frequenzauflssung getrennt werden. Fiir kleine Fensterlingen dominiert
der EinfluB der geringen Frequenzauflésung. Durch die Betragsbildung der
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Bild 5.13: Klassifikationsergebnisse der PWV bei Merkmalsbildung nach
(3.8)

beziiglich der Frequenz verschmierten Auto- und Kreuzterme werden fiir die
Klassifikation schlechtere Merkmale erzeugt.

Fiir die Smoothed Pseudo-Wigner-Verteilung (SPWV) wurden die Parame-
ter der Merkmalsextraktion wie in Tabelle 5.8 gew#hlt. Die Klassifikations-

Fenstertyp fi(k) : Hamming
Fenstertyp fo(l) : Hamming
Fensterlinge K; : 127 127 127 255 255 255
Fensterlinge Ko : 63 127 255 63 127 255
Dezimation M 32

Tabelle 5.8: Parameterwahl bei der SPWV

ergebnisse sind fiir K3 = 127 und fiir K, = 255 in Bild 5.14 dargestellt.

Da das Hammingfenster ein Tiefpaf8 der Grenzfrequenz w,(Kj) ~ 47/K,
ist, werden in dem Klaviersignal Kreuzterme zu den Teilschwingungen un-
terdriickt, die sich um mindestens Af(K3) ~ (2/K3)f, = 12000/ K,Hz in
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der Frequenz unterscheiden. Es sind Af(63) = 190 Hz und Af(255) = 47
Hz. In der Visualisierung (Bild 5.15) 14t sich diese Uberlegung bestéti-
gen. Die Kreuzterme fiir K, = 63 werden kaum unterdriickt, wihrend fiir
K, = 255 die Kreuzterme weitgehend eleminiert sind. Die Kreuztermun-
terdriickung fiihrt damit zu einer deutlich besseren Erkennungsrate. Wie an
den Ergebnissen in Bild 5.14 (oben) zu erkennen ist, spielt die Kreuztermun-
terdriickung gerade fiir geringe Frequenzauflosungen, d.h. kleines Kj, eine
grofe Rolle.

Tabelle 5.9 enthilt die Parametersitze, fiir die die Choi-Williams-Verteilung
(CWYV) berechnet wurden.

Parameter o : 001 01 1 10 001 01 1 10
Fensterlange K; : 127 127 127 127 255 2556 255 255
Fensterlange K, : 127 127 127 127 255 255 255 255
Dezimation M 32

Tabelle 5.9: Parameterwahl bei der CWV

Die erreichten Klassifikationsraten sind in den Bildern 5.16 und 5.17 fiir
verschiedene o dokumentiert.

Je kleiner o gewé#hlt wird, um so stérker werden Kreuzterme von Signalen,
die einen Zeit- und einen Frequenzversatz aufweisen, unterdriickt. Zur Deu-
tung der Kreuztermunterdriickung kann man sich die Teilschwingungen aus
Tabelle 5.2 in Zeitrichtung segmentiert vorstellen. Es werden dann genau
die Kreuzterme aus der Darstellung entfernt, die aus zwei zeitlich versetzten
Segmenten unterschiedlicher Teilschwingungen resultieren. Kreuzterme aus
zeitlich {ibereinstimmenden Signalsegmenten bleiben bestehen. Ein Beispiel
fiir die Wirkung der Kreuztermunterdriickung durch die CWV liefert Bild
5.18. Die verbliebenen Kreuzterme bilden einen , Teppich ¢, der charakteri-
stisch fiir die CWV bzw. fiir Zeit-Frequenz-Verfahren ist [HMUJ95], die die
Bedingungen (2.126) und (2.127) erfiillen.




5.1 Klassifikationsergebnisse fiir die vollstindigen Klavierténe 119

100
]

Klassifikationsrate [%]
H [¢:] D ~ -] [<e]
(=] o o o (=} o
e e

n
o
T

—O0——  K,=31

K, =63
—v— K,=127

|

10 :_ 1 1 1 ]
50 100 150 200
Segmentzahl B
100 -
90 |
80

Klassifikationsrate [%]
-3 m (2] ~
o (=] o o

n w
(=] o
T

K, = 63
—v— K,=127

-
o
T

[, L L L [} " L |

50 100 150 200
Segmentzahl B

Bild 5.14: Klassifikationsergebnisse der SPWV mit K = 127 (oben) bzw.
Ky = 255 (unten) bei der Merkmalsbildung nach (3.8)



120 5 Ergebnisse

f[Hz]

1600

1000

500

0.5 1.0 1.5

8]

1500

1 1 n L " L

Betrag [dB]
2.7

-8.1

-13.5
-18.8
-24.2
-29.6
-35.0
-40.4
-45.8
-51.2
-56.5
-61.9
-67.3

Betrag [dB]
2.7

-8.1

-13.5
-18.8
-24.2
-29.6
-35.0
-40.4
-45.8
-51.2
-56.5
-61.9
-67.3

0.5 1.0 1.5

t[s]

Bild 5.15: Zeit-Frequenz-Darstellungen des Tons 1 (Yamaha C2-Fliigel)
durch die SPWV mit K; = 127 sowie K, = 63 (oben) und

K, = 255 (unten)
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Bild 5.16: Klassifikationsergebnisse der CWV fiir Ky =K, =127
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Bild 5.17: Klassifikationsergebnisse der CWYV fiir K, = K, = 255
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Bild 5.18: Zeit-Frequenz-Darstellungen des Tons 1 (Yamaha C2-Fliigel)
durch die CWV mit Ky = Ko = 255 sowie 0 = 0.01

5.1.5 Modellbasierte Spektralschéitzverfahren

Fiir die Modellierung der Eingangsfolge durch eine Folge von AR-Prozessen
wurden die Parameter nach Tabelle (5.10) verwendet. Die Wahl der Mo-
dellordnung durch das AIC oder FPE-Kriterium war nicht méglich, da fiir
alle zu einem Test herangezogenen Signalausschnitte die Funktionen (2.173)
und (2.174) kein Minimum aufwiesen. Daher wurden die Modellordnungen
s0 ausgewshlt, da das Modell 3 (P = 6) bis 24 (P = 48) spektrale Maxima
erzeugen kann.

Modellordnung P _: 6 12 18 24 48
Abschnittslinge L : 512
DFT-Linge N : 512
Dezimation M : 512

Tabelle 5.10: Parameterwahl bei der Modellierung durch AR-Prozesse

Die Resultate der Klassifikation sind in Bild 5.19 bei Nutzung der geschétz-
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ten Leistungsdichtespektren (LDS) und in Bild 5.20 bei Verwendung der
Reflexionskoeffizienten als Merkmale dargestellt.
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Bild 5.19: Klassifikationsergebnisse der AR-Modelle bei Verwendung der
geschitzten Leistungsdichtespektren als Merkmale

Die Ergebnisse weisen signifikante Unterschiede auf. Bei der Wahl des LDS
als Merkmalsquelle ist eine deutliche Abhéngigkeit von der gew#hlten Mo-
dellordnung zu erkennen. Fiir eine Ordnung 12 < P < 24 und Segmentzahlen
B > 30 werden hohe Erkennungsleistungen erzielt.

Fiir P = 6 muf eine hohe Segmentzahl gewshlt werden, um vergleichbare
Ergebnisse zu erreichen. Die Modellordnung P = 48 dagegen liefert mit
Klassifikationsraten unter 40% unbefriedigende Resultate. Die in Bild 5.21
abgebildeten Visualisierungen der Merkmale zeigen, daB fiir P = 12 der
Klavierton in seinem spektralen Gehalt nur unzureichend beschrieben wird,
wiéhrend fiir P = 48 Grundschwingungen und Oberwellen klar zu erkennen
-sind. Real nicht vorhandene spektrale Spitzen sind nicht festzustellen.

Der Grund fiir die geringen Erkennungsraten bei P = 48 mag darin lie-
gen, daf die Varianz der Schétzung bei gleicher Abschnittslinge I grofer
ist als bei P = 12. Wegen des ausgeprigten sinusformigen Charakters der
Signale liegen die Pole des Modells dicht am Einheitskreis. Geringe Ver-
schiebungen erzeugen bei der Schitzung des Leistungsdichtespektrums grofie
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Bild 5.20: Klassifikationsergebnisse der AR-Modelle bei Verwendung der
geschéitzten Reflexionskoeffizienten als Merkmale

Anderungen. Die fiir P = 48 erreichte genauere Beschreibung der spektralen
Eigenschaften des Eingangssignals, wie in Bild 5.21 erkennbar, ist fiir die
Unterscheidung der Klaviere ohne Belang.

Die Reflexionskoeffizienten sind robuster gegeniiber Anderungen der AR-

Koeffizienten. Dies zeigt sich in den Resultaten: Fiir die Reflexionskoeffizi-
enten ist keine Abh#ngigkeit von der Modellordnung erkennbar.



5.1 Klassifikationsergebnisse fiir die vollstindigen Klaviertone 125

f[Hz]

Betrag [dB]
2.7

-8.1

-13.5
-18.8
-24.2
-29.6
-36.0
-40.4
-45.8
-51.2
-56.5
-61.9
-67.3

1500

1000

500

05 1.0 15 20
tlsl

f[Hz)

Betrag [dB)
2.7

-8.1

A . _1 3.5
-18.8
-24.2
-29.6
-35.0
-40.4
-45.8
-51.2
-56.5
-61.9
-67.3

1500

1000

500

0.5 1.0 1.5 2.0
tis]

Bild 5.21: Zeit-Frequenz-Darstellung des Tons 1 (Yamaha C2-Fliigel)
durch eine Folge von AR-Modellen mit P = 12 (oben) und
P = 48 (unten)
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5.2 Klassifikationsergebnisse fiir die An-
schlagphase

Fiir die Erkennung der Klaviere durch die Anschlagphase wurde der Klassi-
fikator nach Tabelle 5.11 parametrisiert.

B 5 10 15 20 30 50 60
|4 : 1
Adpin © 0,1

Tabelle 5.11: Wahl von Segmentanzahl B und -linge V' sowie der Riickwei-
sungsschwelle Adpn fiir den Klassifikator

Die Diskussion der Ergebnisse beschrinkt sich auf den Fall allge-
meiner, translationsinvarianter Filterbiinke sowie der Kurzzeit-Fourier-
Transformation und der modellbasierten Spektralschéitzverfahren. Die Ver-
fahren der Cohen-Klasse erwiesen sich als vollig ungeeignet und erreichten
nahezu unabhingig von den gewéhlten Parametern Klassifikationsraten von

5—15%.

5.2.1 Kurzzeit-Fourier-Transformation und modellba-
sierte Spektralschitzverfahren

Die Wahl der AR-Modellordnung wurde wie in Abschnitt 5.1.5 vorgenom-
men. Die iibrigen Parameter wurden der Lénge des Signalausschnitts so an-
gepaft, dafl die Eingangsfolge ohne Aufteilung bearbeitet wurde und nur ein
AR-Modell errechnet wird.

Modellordnung P : 6 12 18 24 48
Abschnittslinge L : 100
DFT-Linge N : - 128
Dezimation M : 100

Tabelle 5.12: Parameterwahl bei der Modellierung durch AR-Prozesse

Die Kurzzeit-Fourier-Transformation wurde so parametrisiert, daf8 die Ein-
gangsfolge einer DFT unterzogen wurde, d.h. als Fensterfolge {v(k) f;ol
wurde eine Rechteckfolge verwendet. Es wird darauf hingewiesen, dafl auch
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andere Fensterfolgen in der Klassifikation eingesetzt wurden. Die Verwen-
dung einer Rechteckfolge als Fenster bei der KFT lieferte gegeniiber anderen
Fensterfolgen (Hanning, Hamming, Kaiser-Fenster [Har78]) die besten Re-
sultate. Der Abfall der iibrigen Fensterfolgen an den Réndern ist offenbar fiir
die Klassifikation kritisch. Dies mag insbesondere daran liegen, daf$ dadurch
das Inde der Einschwingphase ausgeblendet wird. Die tibrigen Parameter

wurden wie in Tabelle 5.13 gewéhlt.

Kanalzahl N

1 128

Filtertyp

: Rechteckfolge

Filterlinge K : 100

Tabelle 5.13: Parameterwahl bei der KFT (Parametrisierung einer DFT)

Die Resultate der Klassifikation sind bei Nutzung der geschéitzten Leistungs-
dichtespektren als Merkmale mit denen der KFT in Bild 5.22 dargestelit.

or —O0——  KFT
i —%——  P=12 (AR-Modell)
60 - —v—— P=18 (AR-Modell):
—>—— P =24 (AR-Modell)
50 ——"—— P =48 (AR-Modell)

Kiassifikationsrate [%]
@ S
o o
T

50 60 70 80

Segmentzahl B

‘Bild 5.22: Klassifikationsergebnisse der KFT sowie des AR-Modell bei
Verwendung des geschitzten Leistungsdichtespektrums als

Merkmal

Im Vergleich erreicht die KF'T bessere Klassifikationsraten als das AR-Modell

mit 36%.
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Bei dem AR-Modell werden wie in Abschnitt 5.1.5 die besten Resultate fiir
die Ordnungen 12 < B < 24 erreicht.

Die Robustheit der Reflexionskoeffizienten zeigt sich auch bei der Klassifika~
tion der Anschlagphase: Werden die geschétzten Reflexionskoeflizienten als
Merkmale verwendet, steigen die Erkennungsraten auf {iber 60%. In Bild 5.23
sind die Resultate fiir P > 12 dargestellt. Die unterschiedlichen Léngen der
Graphen resultieren aus der mit der Ordnung wachsenden Anzahl verfligha-

rer Merkmale.

701

Kiassifikationsrate [%]

||I||||ll|rlll|lill|llAIlkllllll‘

10 20 30 40 50 60 70 80
Segmentzahl B

Bild 5.23: Klassifikationsergebnisse der AR-Modelle bei Verwendung der
Reflexionskoeffizienten als Merkmal

5.2.2 Allgemeine translationsinvariante Analysefilter-
binke

Die Filterbank mit Baumstruktur wurde zuerst fiir den Zerlegungsbereich
¥ = {0} und fiir eine klassenunabhiingige Merkmalsselektion bzw. Klassi-
fikation verwendet. Die in Tabelle 5.14 angegebenen Parameter wurden fiir
die Merkmalsextraktion eingesetzt. Die Musterbildung wurde mit den Merk-
malen nach (3.7) durchgefiihrt.

In den Klassifikationsliufen zeigten sich kaum Unterschiede fiir die be-
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Filtertyp : _Daubechies bzw. optimierte Filter (M = 2)
Zerlegungstiefe T : 1 2 3 4 1 2 3 4
Filterlinge K 10 10 10 10 20 20 20 20

Tabelle 5.14: Parameterwahl fiir die Filterbank mit Baumstruktur

tracheten Filterlingen bzw. Filtertypen [DJ98a). Stellvertretend sind die Re-
sultate flir Daubechies-Filter der Linge K = 10 in Bild 5.24 dargestellt.

70|

60 |
[ O T=1
sof —lt— T=2 )
_—— T=3
— > T=4

Klassifikationsrate [%]
@ S
o o
M 1]

20}

o 20 30 40 50 60 70 80
Segmentzahl B

Bild 5.24: Klassifikationsergebnisse der Filterbank mit Baumstruktur

(Daubechies-Filter, K = 10) in Abhéngikeit von der Zerle-
gungstiefe T'

Es ist zu erkennen, daB bei besonders kleiner Zerlegungstiefe T' die besten
Klassifikationsraten bei etwa B > 50 Segmenten bzw. Merkmalen die besten
Ergebnisse erzielen. Im Gegensatz zu der Analyse der vollsténdigen Kla-
viertdne ist es nicht méglich, durch Betragsbildung bei der Musterbildung
nach (3.8) die Verschiebungsabhéingigkeit zu kompensieren, da wegen des
geringen Umfang an Abtastwerten des Eingangssignals eine héhere Zerle-
gungstiefe als T = 4 nicht sinnvoll ist. Man beachte, da8 fiir X = 10 und
T' = 4 die Impulsantwort des resultierenden Filters der letzten Zerlegungs-
stufe nach (2.90) bereits 136 Elemente umfaft. Vielmehr wird durch die
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Betragsbildung, wie Klassifikationslaufe gezeigt haben, die Unterscheidbar-
keit der Klaviere verringert. Die so erzielten Klassifikationsraten lagen bei
lediglich 10 — 15%.

Weitere Klassifikationsldufe wurden fiir eine Filterbank mit Baumstruktur
bei Wahl des Verschiebungsbereichs ¥ = {-R, —(R-1),...,0,...,R—1, R}
durchgefiihrt. Die Auslegung von R ist in Tabelle 5.15 angegeben. In diesem
Fall wurden die Parameter R mit allen Einstellungen fiir die Zerlegungstiefe
T permutiert, d.h. es wurden 18 L#ufe durchgefiihrt.

Filtertyp : Daubechies
Parameter R 2 5 8 10 15 20
Zerlegungstiefe ' : 1 2 3
Filterlinge K : 10

Tabelle 5.15: Parameterwahl fiir die translationsinvariante Filterbank mit
Baumstruktur

Die Erweiterung der Filterbank mit Baumstruktur durch translationsinva-
riante Filterung und Klassifikation fithrt zu einem sprunghaften Anstieg
der Erkennungsergebnisse. Die Klassifikationsraten fiir die Zerlegungstiefen
T = 1 und T = 2 sowie Verschiebungsparameter R < 10 sind in den Bildern
5.25 bzw. 5.26 dargestellt. '

Bereits fir R = 2 werden um den Faktor vier hohere Erkennungsleistun-
gen erreicht. Die Erweiterung des Verschiebungsbereichs fiihrt zu geringfiigig
besseren Resultaten, die fiir R > 10 nahezu unveréndert bleiben. Bei einem
Vergleich beider Bilder ist zu erkennen, daf die Ergebnisse fiir die Zerlegung
T — 1 besser sind. Da in dem Klassifikationslauf mit T = 3 schlechtere Klas-
sifikationsergebnisse als mit 7' = 2 erzielt wurden, muf} auch auf die Frage
eingegangen werden, ob die Eingangsfolge selbst die besten Merkmale lie-
fert. Denn je grofer die zeitliche Auflésung der Merkmale bei der Zerlegung
ist, um so hoher sind die erreichten Klassifikationsraten. Bild 5.27 zeigt, daf3
fiir groBe Segmentzahlen B > 50 die Klassifikationsergebnisse mit denen der
Filterbank mit Baumstruktur fiir T = 1 iibereinstimmen, fiir einen kleine-
ren Merkmalsumfang die Merkmalsextraktion durch die Filterbank jedoch
durchaus einen Vorteil bietet. Der hohe Rechenaufwand (vergl. Abschnitt
6.5) wird die Einsatzmdglichkeiten translationsinvarianter Filterung dennoch
beschrénken.

Die klassenabhéngige Merkmalsselektion und Klasifikation nach Abschnitt
3.2 wird fiir die Parametrisierung nach Tabelle 5.16 betrachtet.
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70

Klassifikationsrate [%]

Segmentzahl B

Bild 5.25: Klassifikationsergebnisse der Filterbank mit Baumstruktur
(Daubechies-Filter, K = 10, T' = 1)

Filtertyp : Daubechies
Parameter R 12 5 8 10 15 20
Zerlegungstiefe T : 1 2
Filterlange K : 10

Tabelle 5.16: Parametérwahl fir die translationsinvariante Filterbank mit

Baumstruktur bei klassenweiser Merkmalsselektion und Klas-
sifikation :

In den Klassifikationsldufen hat sich gezeigt, daB unabhingig von der Zer-
legungstiefe 7' und der gewshlten Strategie zur Signalverschiebung in der
Trainingsphase nach Abschnitt 3.2.1 die Ergebnisse der klassenunabh#ngi-
gen Merkmalsselektion und Klassifikation nicht erreicht werden konnten, Fiir

T' = 2 und Strategie B sind die Ergebnisse der Klassifikation in Bild 5.28
abgebildet.

Die Robustheit der klassenunabh#ingigen Merkmalsselektion mag folgenden
Grund haben: Die klassenweise erfolgende Merkmalsselektion ermittelt die
Merkmale, die die Absténde zwischen den Mustern zweier Klassen im Mittel
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Bild 5.26: Klassifikationsergebnisse der Filterbank mit Baumstruktur
(Daubechies-Filter, K = 10, T' = 2)

maximieren. Dies setzt voraus, daff die Muster einer Klasse bereits in guter
Niherung eine Ballung im Musterraum bilden. In den Trainingsldufen hat
sich gezeigt, dafl der mittlere euklidsche Abstand zweier Signale einer Klasse
nach (3.9) fast unabhsngig von der Klasse einen Wert um 1 annahm. Durch
die Optimierung der Signalverschiebungen nach Strategie B konnte dieser
Wert in Abhiéingigkeit von der Klasse zwischen 15% und 50% gesenks werden.
Dadurch ergab sich eine stirkere Ballung auch im Musterraum, die aber fiir
die Klassifikation nicht ausreichend war:

1. Durch die geringe Ballung der Muster in der Trainingsphase wurden
Merkmale ausgewshlt, die nicht zur Charakterisierung der Klassenun-
terschiede geeignet waren.

2. Der Einflu der translationsinvarianten Filterung und Klassifikation
iiberwog den der Ballungsverbesserung: Bei klassenweiser wie bei klas-
senunabhingiger Klassifikation fielen die Entscheidungen zugunsten
des Reprisentanten einer Klasse bei Absténden von etwa 0,3 - 0,6.

Es ist anzunehmen, daf8 der Einsatz einer klassenweisen Merkmalsselektion
und Klassifikation dann sinnvoll ist, wenn die Signale einer Klasse bereits eine
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Bild 5.27: Vergleich der Klassiﬁkationsérgebnisse bei Nutzung der Ein-
gangsfolge als Merkmalsmenge mit denen einer Filterbank mit
Baumstruktur (Daubechies-Filter, T' = 1, K = 10)

enge Ballung bilden oder diese z.B. durch die Wahl der Signalverschiebung
nach (3.9) hergestellt werden kann.

5.3 Vergleich der Klassifikationsergebnisse

Fiir einen Vergleich der Klassifikationsergebnisse in Abh#ingigkeit von den
Merkmalsextraktionsverfahren werden die Resultate fiir die fiir jedes Ver-
fahren optimalen Parameter zusammen dargestellt.

Zuerst wird der Vergleich fiir die Klassifikationsraten, die mit den vollstindi-
gen Klavierténen ermittelt wurden, durchgefiihrt. Bild 5.29 zeigt die Klassi-
fikationsresultate fiir die Kurzzeit-Fourier-Transformation (KFT), die dya-
dische Wavelet-Transformation (DWT), die Filterbank mit Baumstruktur
(B), die Choi-Williams-Verteilung (CWV) als Vertreter der Cohen-Klasse
und fiir aus den geschétzten Leistungsdichtesprektren abgeleiteten Merkma-
le der AR-Modellierung (AR).

Bei KFT, CWV und AR-Modellen werden die besten Ergebnisse erzielt.
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Bild 5.28: Klassifikationsergebnisse bei klassenweiser (KW) und klas-
senunabhéngiger (KU) Merkmalsselektion und Klassifikation
(Daubechies-Filter, T = 2, K = 10)

Geringfiigig schlechtere Resultate werden mit einer Filterbank mit Baum-
struktur erreicht. Lediglich die Erkennungsraten der DWT lagen deutlich
unter denen der iibrigen Verfahren. Bei der Entscheidung fiir ein Verfahren
muf der bendtigte Rechenaufwand einbezogen werden. In Tabelle 5.17 sind
die aus Anhang 6.5 ermittelten Rechenoperationen pro Eingangstakt fiir alle
Verfahren aufgefiihrt, wobei fiir die AR-Modelle der zusitzliche Aufwand fiir
Berechnung der FFT beriicksichtigt wurde.

KFT |DWT | B | CWV | AR
43 45 443 | 352 | 260

Tabelle 5.17: Vergleich des Rechenaufwand der Merkmalsextraktidnsverfah—
ren fiir die optimalen Parametereinstellungen (Klassifikation
der vollstindigen Klavierténe)

Die KET liefert das beste Resultat bei sehr geringem Aufwand und ist fiir die
vorliegende Klassifikationsaufgabe die beste Wahl. Im Vergleich dazu liegt
der Aufwand fiir eine Filterbank mit Baumstruktur bzw. fir die CWV um
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Bild 5.29: Vergleich der Merkmalsextraktionsverfahren bei Klassifikation
der vollstdndigen Klavierténe

eine Gréflenordnung dariiber.

Ein Vergleich der Klassifikationsresultate fiir die Anschlagphase ist in Bild
5.30 dargestellt, wobei bei den AR-Modellen die Reflexionskoeffizienten
als Merkmale verwendet wurden. Die Merkmale aus AR-Modellen errei-
chen schon fiir einen Merkmalsumfang von B = 48 die besten Ergebnisse,
wihrend die dyadische Wavelet-Packet-Transformation (DWPT) bei klas-
senunabhéingiger Merkmalsselektion (KU) vergleichbare Resultate erst fiir
B = 80 Merkmale erzielt. Die KFT erreicht deutlich geringere Klassifikati-
onsraten.

In Tabelle 5.18 ist der Rechenaufwand fiir jedes eingesetzte Merkmalsextrak-
tionsverfahren eingetragen.

"Bei der DWPT ist zu beachten, da8 durch die verschiebungsabhéngige Mu-
stererzeugung pro Signal nicht nur ein Muster klassifiziert werden muf, son-
dern 2R + 1. Durch diesen zusétzlichen Aufwand im Klassifikationsablauf
ist die Merkmalserzeugung durch die AR-Modelle fiir die Klassifikation der
Anschlagphase am besten geeignet.

Sowohl fiir die vollstindigen Klavierténe als auch fiir die Anschlagphase ist
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Bild 5.30: Vergleich der Merkmalsextraktionsverfahren bei Klassifikation
der Anschlagphase

KFT | AR | DWPT
36 74 45

Tabelle 5.18: Vergleich des Rechenaufwand der Merkmalsextraktionsverfah-
ren fiir die optimalen Parametereinstellungen (Klassifikation
der Anschlagphase)

ein Vorteil orthogonaler Filterbénke als Merkmalsextraktionsverfahren nicht
zu erkennen. Eine offene Frage ist, ob reale Aufgabenstellungen existieren,
in denen die zu klassifizierenden Signale vorteilhaft mit diesen Verfahren
verarbeitet werden kénnen. Diese Arbeit hat gezeigt, daff auch in zukiinf-
tigen Arbeiten ein umfassender Vergleich mit anderen Methoden der Zeit-
Frequenz-Signalanalyse unumgénglich ist.
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6 Anhang

6.1 FEigenschaften eines Hilbertraums

Die Funktion s(t) bzw. die Folge {s(m)},, werden als Elemente des Signal-
raumes L?(R) bzw. [?(Z) angenommen:

s(t) € IX(R) /ps(t)|2dt<oo

{s(m)}n €@ & > |s(m) < oo.

m=—00

Beide R3ume sind Vektorriume, ihre Elemente lassen sich als Vektoren in
einem abzshlbar unendlich dimensionalen Vektorraum deuten und erfiillen
Eigenschaften, die in [VK95] diskutiert werden. Diese Interpretation erlaubt
die gemeinsame Beschreibung durch einen Vektor §, der im Raum L2(R) der
Funktion s(t) und im Folgenraum /?(Z) der Folge {s(m)},, entspricht. Jedes
Element eines abzéhlbar unendlich dimensionalen Vektoraumes kann durch
eine Linearkombination von Basisvektoren b,,, die den Raum aufspannen,
beschrieben werden:

o0
5= Y Qmbm. (6.1)
m=-—00

Dabei heifien die Gréflen ., Entwicklungskoeffizienten beziiglich der Basis-
vektoren.

Ein Raum heifit abgeschlossen, wenn er alle seine Haufungspunkte ! enthilt
[Hen56). Ein Hilbertraum ist ein vollstindiger 2 Innenproduktraum. Uber
das Innenprodukt sind die Norm und die Metrik des Raumes definiert. Das
Innenprodukt erlaubt, die Eigenschaft der Orthogonalitét zweier Vektoren
zu beschreiben. Uber das Innenprodukt wird der Begriff der Orthogonalitt
eingebracht und fiihrt auf orthogonale Basen und Riume, deren Eigenschaf-
ten in der Merkmalsextraktion (Kapitel 2) ausgenutzt werden.

1 Man nennt einen Punkt Hiufungspunkt eines metrischen Raumes, wenn in jeder Um-
gebung des Punktes im Sinne der Metrik unendlich viele Punkte des Raumes liegen.

2D.h. jede Cauchy-Folge besitzt einen Grenzwert, der in dem Raum enthalten ist
[Heu86].
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6.1.1 Innenprodukt

Das Innenprodukt

ist die Abbildung zweier Vektoren §; und 82 auf eine komplexe Zahl mit den
Figenschaften [F1i93]:

(81,82) = (82,81)",
(0&151 + Otz§2,§3) = a1(§1,§3) + a2(§2,§3), 1,02 € C
(§1,§1> _>_0 ,<§1,§1)=0<—)§1=6,

wobei 0 dem Nullvektor entspricht. In den betrachteten Signalrdumen ist
das Innenprodukt definiert durch:

Pm®) e = [ s@sod
(Z) : (81,82) = i s1(m)s3(m).

6.1.2 Norm und Metrik

Norm und Metrik sind iiber das Innenprodukt definiert. Die Norm eines
Vektors § ist gegeben durch:

lI8l] = V/(5,8).

Die Metrik im Vektorraum entspricht dem Abstand zweier Vektoren §; und
g,. Er ist iiber die Norm des Differenzvektors definiert:

d(81,82) = ||51 — 81|
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6.1.3 Orthogonalitit und orthogonale Basen

Gilt fiir zwei Vektoren §; und §»

heilen die Vektoren orthogonal. Mit Hilfe des Innenproduktes lif3t sich aus
jeder Basis des Hilbertraumes eine orthonormale Basis b,, ableiten, d.h.

(Ei,‘Bj) = (51"]', ’L,] cZ

mit d; ; als Kronecker-Symb61 [BS87]. Nur in diesem Fall sind die Entwick-
lungskoeflizienten (6.1) des Vektors 8§ beziiglich dieser Basis gegeben durch:

am = (8, Bm). (6.2)

Ein Hilbertraum heifit separabel, wenn die Menge der Basisvektoren abz#hl-
bar ist, wie in (6.1) und (6.2) bereits vorausgesetzt wird. Die Signalriume
L%*(R) und [?(Z) sind separabel [Heu86, S. 179, S.156].

6.1.4 Orthogonale Unterrdume

Es sei V ein Hilbertraum und U ein vollstdndiger Unterraum von V. U liegt
dicht in V, wenn der Abschluf} von U gleich V ist [Heu86, S. 62].

Im folgenden sei U ein echter Unterraum von V. Der Raum W heif}t orthogo-
nales Komplement von U beztiglich V, wenn alle Elemente aus U orthogonal
zu den Elementen von W sind und V die direkte Summe der Unterrdume U
und W ist [Hen56):

Vv=UaspW
mit @ als Symbol der direkten Summe. Jedes Element § € V 148t sich als
Summe zweier, eindeutig bestimmter Elemente der zueinander orthogonalen
Unterrdume U und W darstellen:
§ = By + By, §,€U,8,€W.
Die Vektoren §, und 8,, lassen sich durch Projektion des Vektors § auf die

Rsume U und W, d.h. durch Projektionsoperatoren P, und P,, bestimmen,
also:
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Projektionsoperatoren im Signalraum L?(IR) heifien ideale Filter [Hen56].

6.2 FElemente und Eigenschaften von Multira-
tensystemen

Ein zeitdiskretes System ist ein Multiratensystem, wenn innerhalb des Sy-
stems mit verschiedenen Abtastraten gearbeitet wird.

Die z-Transformierte einer Folge {z(m)},, ist definiert durch:
oo

X(z) = Z z(m)z"™, z€C.

m=-—00

Dieser Zusammenhang wird auch kurz durch das Symbol

{o(m)}, oo X(2)

ausgedriickt.
Die z-Transformierte der Faltung zweier Folgen {z1(m)},, und {z2(m)},

o0

ym)= Y ai(k)ea(m — k)

k=—00
ist das Produkt ihrer z-Transformierten:
Y (z) = X1(2)Xa(2).

Weitere Eigenschaften der z-Transformation sind in [Jon91] erlautert. Vie-
le Operationen in Multiratensystemen lassen sich vorteilhaft im z-Bereich

interpretieren.

7Zu den grundlegenden Elementen zéhlen Verzdgerungsglieder sowie Auf- und
Abwirtstaster, die zunéichst beschrieben werden. Ein Verzogerungsglied um
L Takte ist in Bild 6.1 dargestellt.
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X(2) Y(2)

Bild 6.1: Symbol fiir ein Verzégerungsglied

Diese Elemente werden benétigt, um die Polyphasenkomponenten eines Si-
gnals in Abschnitt 6.2.4 einzufithren. Die Verkniipfung der Faltung mit dem
Innenprodukt des Folgenraumes [2(Z) bei einer Dezimation wird abschlie-
Bend in Abschnitt 6.2.5 diskutiert.

6.2.1 Aufwirtstaster

Bei einem Aufwirtstaster um den Faktor M werden zwischen zwei Elemen-
ten der Eingangsfolge {z(m)},, M — 1 Nullen eingefiigt. Die Ausgangsfolge
{y(m)},, ist gegeben durch:

(m) = z(m/M), firm=nM, mmnelZ
yim) = 0, sonst,

Das Symbol fiir den Aufwirtstaster ist in Bild 6.2 dargestellt.

w(m) y(m)

Bild 6.2: Symbol des Aufwirtstasters

Bild 6.3 zeigt die Auswirkungen im Zeitbereich fiir den Fall M = 2. Fiir die
z-Transformierte des aufwirtsgetasteten Signals Y'(z) gilt:

Y(z) = Z y(m)z""
= Z Z (mM + k)z~mMk, (6.3)

k=0 m=—o0

Alle Terme in (6.3) mit &k # 0 sind Null. Daher folgt weiter:

[o o]

Y(z) = Z y(mM)z~™M

m=—oo
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x(m)

“terlr. 1

S
~
A} \\ S

ym) N .

o) ] “A S
e 1, | .m

Bild 6.3: Beispiel fiir eine Aufwértstastung um den Faktor M = 2

il
S
=
=S

(6.4)

6.2.2 Abwirtstaster

Bei einem Abwirtstaster um den Faktor M wird nur jeder M-te Wert der
Eingangsfolge in der Ausgangsfolge weiterverwendet:

y(m) = z(Mm), keZ.

Das Symbol fiir den Abwirtstaster ist in Bild 6.4 dargestellt.

a(m) y(m)

Bild 6.4: Symbol des Abwértstasters

Ein Beispiel fiir M = 2 liefert Bild 6.5.

Zur Bestimmung der z-Transformierten der Ausgangsfolge Y (z) wird zu-
nichst die Hilfsfolge

M-1
1 —km _ [ 1, firm=Mn, nmeZ
Cm(m) = M g Wy = { 0, sonst



6.2 Elemente und Eigenschaften von Multiratensystemen 143

(@)

(b)

o(m)

-

e 111, Tm
/, /” f”
y(m) /" ’/’, ”¢”’

’
&

> m

Bild 6.5: Beispiel fiir eine Abwértstastung um den Faktor M = 2

mit Wy = e~927/M definiert. Die Zwischenfolge

{ze(m)} = {Cm(m)a(m)},

blendet alle von der Dezimation betroffenen Elemente aus. Sie steht mit der
Ausgangsfolge in folgendem Zusammenhang:

zc(Mm) bzw. (6.5)
| > m(Mm)z™ =Y mo(m)z"m/M, (6.6)

Die Umformung in (6.6) ist nur zuléssig, da die Elemente der Folge {z.(m)},,
Null sind mit Ausnahme der Indizes m, die ein Vielfaches von M sind. Fiir
die z-Transformierte X.(z) gilt:

X(2)

= X (2WEp). (6.7)



144 6 Anhang
Aufgrund (6.6) und (6.7) folgt fiir Y'(z):
| M=)
Y(2) =57 > X(MWip). (6.8)
k=0

Die physikalische Interpretation von Abwirtstastung und Aufwértstastung
ist fiir den Signalflufl in Bild 6.6 und in Bild 6.7 angegeben. Die Abwirt-

w,(m)

x,(m) o—»| 42 I 12 o x(m)

Bild 6.6: Signalflu mit Abwéarts -und Aufwértstaster

stastung um den Faktor 2 entspricht einer Halbierung der Abtastrate auf
2At. Durch die Aufwirtstastung wird der urspriingliche Takt At wiederher-
gestellt.

x,(mAt)

(2)
| letat] L.
0 At 2At 8At 4At BAt 6At TAL
2,(m2At)

(o)
e e ]
0 2At 4AL 6AL
2,(mAt)

(© T

? @ ? @

0 At 2At 3At 4At BAL 6AL TAL

Bild 6.7: Physikalische Interpretation von Abwirts- und Aufwértstaster
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6.2.3 Aquivalenzen

In einem Multiratensystem gelten folgende Aquivalenzen [Vai93]:

o Ein Verzdgerungsglied kann unter den in Bild 6.8 dargestellten Be-
dingungen mit einem Ab- bzw. Aufwértstaster in der Reihenfolge ver-
tauscht werden.

X@®@) Y(z) X(@®@) Y(z)
® .

X(2) ) X(2) Y(z)

Y@z
)

Bild 6.8: Aquivalenzen bei der Vertauschung von Verzogerungsgliedern
und Abwiértstastern (a) bzw. Aufwértstastern (b)

e Ein Filter kann unter den in Bild 6.9(a) und (b) dargestellten Bedin-
gungen mit einem Ab- bzw. Aufwirtstaster in der Reihenfolge ver-
tauscht werden.

X(z) Y(2) X(z) Y(z)
@) = -

X Y(z)

X(z) Y(z)
® ~ -

Bild 6.9: Aquivalenzen bei der Vertauschung von Filtern und Abwirts-
tastern (a) bzw. Aufwirtstastern (b)

6.2.4 Polyphasendarstellung eines Signals
Von zentraler Bedeutung sind in einem Multiratensystem die Polyphasen-

darstellungen eines Signals beziiglich einer Dezimation um den Faktor M.
Man unterscheidet Polyphasendarstellungen erster und zweiter Art [Vai9g3].

¢ Die Polypasendarstellung erster Art der Folge {x(m)},, erfolgt durch
die Polyphasenkomponenten:

mscl)(m)=a:(mM+k), meZ k=0,1,...,.M -1
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mit der z-Transformierten X ,Sl)(z), die zu X (2) durch

g

-1
X(2) = z_legl)(zM)
0

)
I

in Beziehung steht. In Bild 6.5 (b) stellt die Folge {y(m)},, die Po-
lyphasenkomponente {m(()l)(m)}m der Folge aus Bild 6.5 (a) dar. Man
kann die Erzeugung der Polyphasenkomponenten erster Art und ihre
Synthese zum Originalsignal X () wie in Bild 6.10 darstellen.

X.&"(z)’—.—»i—« B—o X()

Bild 6.10: Erzeugung der Polyphasenkomponenten erster Art

¢ Die Polyphasendarstellung zweiter Art ist definiert durch

2P (m) = o(m+1)M = 1—k), meZ k=0,1,....M -1
mit der z-Transformierten X ’gz) (2), die zu X (z) durch

M1
X(z) - Z z—-(M—l—k)XIE2)(zM)
k=0

in Beziehung steht. Man kann die Erzeugung der Polyphasenkompo-
nenten zweiter Art und ihre Synthese zum Originalsignal X (z) wie in
Bild 6.11 darstellen.
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[V M| ~Xﬁwk%mm—a5—@mw

Bild 6.11: Erzeugung der Polyphasenkomponenten zweiter Art

6.2.5 Innenprodukt und Faltung bei Dezimation

Die Faltung zweier Folgen {z1 (k:)},c und {x2(k)}, 188t sich als Innenprodukt
der Vektoren %; = {z1(k)}, und Xg,;m = {22(m — k)},, interpretieren:

oo

ym). = Y s)mim-k), keZ,

m=-—00

= (%1, %a,m)

Die Folgenelemente y(m) kénnen als Entwicklungskoeffizienten des Vektors
% beziiglich der Vektoren X3, interpretiert werden. Im z-Bereich folgt die
Darstellung: '

Y (2) = X1(2)Xa(2). (6.9)

Wird die Ausgangsfolge {y(m},, um den Faktor M zur Folge {y4(k)}, de-
zimiert, gilt im Zeitbereich:

[e¢]

ya(m) = y(mM) = Z z1(k)ze (Mm — k)

m=—00

und im z-Bereich durch Einsetzen von (6.9) in (6.8):
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Ya(k) = — D Xa(zWit) Xa(sWD). (6.10)

6.3 Quadrature-Mirror-Filterbank (QMF)

Fiir den Fall M = 2 erhilt bei einer paraunitiren Filterbank den in Bild

6.12 dargestellten Signalfiul und fiir das rekonstruierte Signal tiber (6.10)

den Ausdruck :
G,y — Ho(z) Ho(-2) S(2)
S() =5 [ Gols) Gr(2) ] [ Hi(z) Hi(-2) || S(=2)

DN =

5@ Hyz) {12
H) |12 D 5 @)

Bild 6.12: SignalfluB} bei einer zweikanaligen Analyse- und Synthesefilter-
bank

Mit Einsetzen von G;(z) = 25X 1H;(271), i = 0,1, folgt ausgeschrieben:

()]

A
R

-
Il

2~V [Hy (27" Ho(z) + Hi (=" H1(2)]5 (2) +

DO = N =

#~ D[ Ho (2~ Ho(~2) + Hi(z 1) Hy (=2)]S(~2).

Damit perfekte Rekonstruktion vorliegt, miissen die Bedingungen:

1 und (6.11)
0 (6.12)

Ho(z™")Ho(z) + Hi(z~")Hi(2)
Ho(z ") Ho(—z) + Hy(z ") Hi(~2)

erfiillt sein. Aus (6.11) folgt, daB die Polynome Ho(z) und Hi(z) teiler-
fremd sein miissen. Andernfalls folgt mit Ho(z) = L(2)Mo(2z) und Hy(z) =
L(z)M;(z), wobei Mo(z) und M;(z) teilerfremd sind, so daB
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L(z)L(z~1)(Mo(2 ") Mo(2) + My (2™ ) My (2)) = 1

ist. Da das Polynom L(z)L(2~!) Nullstellen aufweist, mit der Ausnahme
L(z) = 1, Vz, ist (6.11) fiir diese Nullstellen nicht erfiillt. Damit sind auch
Ho(27) und Hy(2™1) baw. Ho(—2) und Hy(—2) teilerfremd.

Damit scheidet die Losung Hy(z) = —Ho(2) fiir (6.12) aus. Die einzige Al-
ternative zur Losung von (6.12) besteht darin, daB die Polynome H; (2~1)

und Hy(—z) die gleichen Nullstellen, deren Betrag ungleich 0 ist, aufweisen
oder

Ho(z™) _ Hi(-2)
Hi(2~1) ~  Hp(-2)

und damit fiir H;(271) = tzK’“1H0(~g), K' € Z bzw.
Hi(z) = pz~EVHo(-27"), p= 1.

Damit H;(z) kausal ist, wird K’ = K gewshlt und fiir die Impulsantwort
folgt: .

(Y, = ()" ho(K ~1- DY, ke Z.
Daraus folgt der Zusammenhang
|H1(e?)|* = | Ho(e? ) P2,
Durch Einsetzen in (2.32) erhélt man die Aussage:

|Ho(e¥) |2 + | Hy (e7))? = 2. (6.13)

Fir reellwertige Filter folgt, daf# die quadrierten Amplitudengénge beider
Filter gerade spiegelsymmetrisch zu w = /2 sind und hat fiir die Analyse-
filterbank im Bild 6.12 zu dem Namen QMF (Quadrature-Mirror-Filterbank)
gefiihrt.
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6.4 Evolutionire Programme

Evolutionsre Programme [Mic96, SHK94] interpretieren eine Menge von Pa-
‘rametervektoren Of = {0, 0}, ...,0%} als Population der Generation ¢ mit
N .Individuen of,. Jedes Individuum o}, sei im folgenden ein Vektor mit L
Elementen. Dabei stellt jedes Individuum of, eine mdgliche Losung fiir ein zu
l6sendes Optimierungsproblem dar. Uber eine Kostenfunktion K (o) wird die
Eignung eines Individuums, d.h. die damit bezeichnete Losung des Problems,
bewertet.

In jedem Schritt wird, ausgehend von einer zuféllig ausgewihlten Anfangs-
population O!, der Ubergang zur néchsten Generation durch zwei heuri-
stisch geprégte genetische Operatoren vorbereitet. Man unterscheidet Mu-
tation und Kreuzung. Nach Durchfithrung dieser Operationen werden von
den alten, verinderten bzw. neu gebildeten Individuen die beziiglich der Ko-
stenfunktion besten N fiir die nichste Generation ausgewéhlt. Der Vorgang
wird nach einer gegebenen Anzahl von Schritten oder durch ein anderes Ab-
bruchkriterium beendet. Zu Beginn jeder Iteration wird gepriift, ob ein In-
dividuum erzeugt wurde, dessen Eignung die des bisher besten Individuums
0,pt libertrifft und gegebenenfalls als neues bestes abgelegt. Nach Ablauf des
Programms wird ooy als Losung zuriickgegeben.

Alle Entscheidungen in einem evolutionéren Programm werden durch Reali-

sierungen von Zufallsvariablen beschrieben. So seien X; im Intervall [0, 1}, XL,
im Intervall [1, L], Xg im Intervall [—R, R] und X im Intervall [1, N] gleich-
verteilte Zufallsvariable, deren Realisierungen ganzzahlig sind. In der Praxis
werden die Zufallsvariablen durch Pseudozufallsgeneratoren [PTVF92] ap-
proximiert. Fiir die in Abschnitt 3.2.1 formulierte Optimierungsaufgabe mit
der Kostenfunktion (3.9) wird zur Initialisierung fiir jedes Element o}, ei-
ne Realisierung der Zufallsvariablen Xpg gewihlt, und das Optimum 0opt
bestimmt.

In der vorliegenden Arbeit werden die Operationen Mutation und Kreu-
zung bei gegebenen Paramatern py (Mutationswahrscheinlichkeit) und pxr
(Kreuzungswahrscheinlichkeit) wie folgt definiert. Man beachte, da8 in der
Implementierung die Kreuzung vor der Mutation vorgenommen wird.

e Fiir jedes Element of, der Generation i wird eine Realisierung der Zu-
fallsvariablen X; ermittelt. Uberschreitet die Realisierung den Wert
des Parameters py, wird das Element einer Mutation unterzogen.
Dafiir wird ein durch eine Realisierung der Variablen Xy, zufillig aus-
gewshltes Element des Vektors o}, auf den Wert einer neuen Realisie-
rung der Variablen X gesetzt.
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¢ Bei der Kreuzung werden die Elemente der Population O so aus-
gew8hlt wie bei der Mutation unter Verwendung des Parameters PK,
wobei die Anzahl A der ausgewihlten Individuen geradzahlig sein mus8.
Gegebenenfalls wird die Auswahl so lange wiederholt, bis die Bedin-
gung erfiillt ist. Die ausgewé#hlten Individuen {o},}A_; werden in einer
Menge der Méchtigkeit A zusammengestellt. Mit der Zufallsvariablen
X4, die im Intervall [1, A] gleichverteilte ganzzahlige Realisierungen er-
zeugt, wird ein Element o] mit [ € {1,2,..., A} der Menge ausgew#hlt.
Aus der nunmehr um ein Element kleineren Menge wird wiederum ein
Element o} mit k € {1,2,...,A} ausgewshlt und mit dem vorheri-
gen gekreuzt. Beide ausgewéhlten Elemente bilden ein Kreuzungspaar
(07, 0}). Diese Auswahl endet, wenn A = 0 gilt, d.h. die Liste leer ist
und A/2 Kreuzungspaare erzeugt worden sind. Bei der Kreuzung wird
mit X, fiir jedes Kreuzungspaar eine Komponente ausgewshlt, bei der
der zweite Partner den Komponentenwert des ersten {ibernimmt,.

6.5 Rechenaufwand der eingesetzten Verfah-
ren zur Merkmalsextraktion

Der Rechenaufwand wird fiir jedes Verfahren in Hinblick auf die erforder-
lichen reellen Multiplikationen Opzy; und reellen Additionen O 444 pro Ab-
tastwert der Eingangsfolge, d.h. bezogen auf den Eingangstakt, im Mittel
angegeben.

6.5.1 Kurzzeit-Fourier-Transformation

Die diskrete Kurzzeit-Fourier-Transformation wird durch die Struktur in
Bild 2.32 implementiert. Die Kanalzahl N = M wird zu einer Potenz von
2 gewahlt. Fir die eingesetzte schnelle Fourier-Transformation (FFT) der
Lénge N werden dann (vergl. [Jon91]) £1dN komplexe Multiplikationen
und N1dN komplexe Additionen eingesetzt. Da jede komplexe Multiplika-
tion vier reellen Multplikationen und ebenso eine komplexe Addition zwei
" reellen Additionen entspricht, werden

OIET(N) = 2N1dN (6.14)

Multiplikationen und
O4FT(N) = 2N1dN (6.15)
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Additionen bendtigt.

Die Linge des Tiefpaffilters {v(k) Kol sei K = GM mit G > 0. In die-
sem Fall haben die Polyphasenfilter Ho,(z) (vergl. Bild 2.32) mit n =
0,1,2,...,M die Léinge G = K/M. Fiir jeden Ausgabewert eines der M
Polyphasentfilter fallen genau G Multiplikationen und G — 1 Additionen an.
Da Polyphasenfilter und FFT-Baustein mit einem gegeniiber dem der Ein-
gangsfolge um den Faktor M niedrigeren Takt arbeiten, gilt daher fir die
Anzahl an Multiplikationen und Additionen bei einer Implementierung der
Kurzzeit-Fourier-Transformation:

ME yoMmdM K

OKET(M,K) = —M—r—— =37 +2dM,
M -1 +2MldM K
OXFI(M,K) = _iM——)Mi—— =57 —1+2dM.

6.5.2 Allgemeine translationsinvariante Filterbinke
mit Baumstruktur

Die fiir eine paraunitire Filterbank mit M Kandlen mit Filtern der Lénge
K = (G + 1)M angegebene Faktorisierung (2.25) kann direkt fiir eine Im-
plementierung verwendet werden. Der SignalfluB der fiir die Faktorisierung
bendtigten Elemente ist in den Bildern 2.5 bzw. 2.6 dargestellt. Die Anzahl
benétiger Multiplikationen O3f7* (M, K) bzw. Additionen Okma(M, K) be-
trigt [Vai93, S. 329]: ‘

Ol (M, K) = —2MK+M,

90K (M — 1)
Para — Z_
043¢ (M,K) = M-I— o

Fiir eine Kaskadierung der Filterbank wie bei der Wayvelet-Transformation
ergibt sich mit M = 2 und der Zerlegungstiefe T' der Rechenaufwand [VK95]:

ra 11 1
OPWI(T K) = Oife (2,K)(1+§+Z+...+§T)
= 0%“(2,1’{)(2—2“1),

o 1
ORWT(T,K) = Oh% (Q,K)@—W)-
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Der Rechenaufwand ist also stets kleiner als Doppelte einer einfachen zwei-
kanaligen orthogonalen Filterbank.

Fiir eine Filterbank mit Baumstruktur gilt fiir M Kandle allgemein:

_ 1
Offu(T M) = OFOLE)(1+Mop+.. 4 M
= Oy (M, K)T,
08T, M, K) = OF%*(M,K)T,

d.h. der Rechenaufwand steigt linear mit der Zerlegungstiefe. Wird die Fil-

terbank translationsinvariant ausgelegt, so hiingt der zusitzliche Rechenauf-

wand von der betrachteten Menge der Translationen ¥ ab. Eine Filterbank

mlt Baumstruktur der Tiefe T, die vollstéindig translationsinvariant ist, z.B.
={0,1,2,...,MT — 1}, erfordert

ONL(T M K) = Ob&na(M,K)(M + MZMM + M3M2M2
1

TarT—1
+MTM ——MT )

= O}fme(M, K)ZM’ und

OfL(T, M, K) = O%°(M,K) ZM’

i=1

'Multiplikationen und Additionen.

6.5.3 Quadratische Zeit-Frequenz-Verfahren

Fiir quadratische Verfahren der Cohen-Klasse ist (2.140) Ausgangspunkt der
Implementierung. Der Kern g(l, k) sei fiir [ € [~K1, K] und k € [~ Ky, K]
definiert sowie reell und beziiglich & gerade (2.139).

Zur Bestimmung jedes Summanden in (2.140) werden 4 Multiplikationen
und 2 Additionen benétigt, da die Folge {s,(m)},, komplexwertig ist. Da
g(m, k) beztiglich k konjugiert gerade ist, ist das Ergebnis der nachfolgenden
DFT (2.141) reell. In [BB87] wird daher vorgeschlagen jeweils die Elemente
g(m, k) fiir m = 2m' und m = 2m/' + 1 mit m’ € Z gemeinsam durch eine
DFT bestimmen zu lassen.
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Es sei die Lange der DFT zu N = 2K; + 2 zu einer Potenz von 2 gewéhlt.
Dann gilt fiir die Anzahl der Multiplikationen und Additionen bei einer De-
zimation um den Faktor M:

Og[oiﬁen(MaKZaKl) = ( 2 + )+ ZMMul ( 1 + ) und
2K lOFFT 2K 2
Ogg(’}e”(M,Kz,KQ = 2t 3 AX;( 1+ )

6.5.4 Modellbasierte Spektralschitzverfahren

Zur Ermittlung des Rechenaufwands des Burg-Algorithmus wird dessen Dar-
stellung in [Boh93, S. 181] verwendet. Wird die Eingangsfolge in Segmente
der Lange L mit einem Versatz der Segmente von M zerlegt (2.169), wobei
fiir jedes Segment das AR-Modell der Ordnung P ermittelt wird, folgt fiir
den Rechenaufwand:

5PL —2P?24+5P —6L—5
M

5PL —2P%?+3P -6L—-8
M

und

il

O4E,(L, P, M)

Oﬁgd(LaPa M)

sowie (P + 1)/M Divisionen.



6.6 Optimierte Filter 155

6.6 Optimierte Filter

Fiir M = 2 wurden mit ¢ = 0 nach (2.30) die folgenden Filter der Lénge
K =10 und K = 20 entworfen. Es ist jeweils der Tiefpa$l angegeben:

{ho(k)}3_o = { -0.05493548704259, -0.04526488720061, 0.00750756275607
-0.27818886685200, -0.72714644271372, -0.57429488051066
0.03172526057076, 0.23402033331432, 0.03574232069865

-0.04337847539332 },

{ho(k)}2, = { -0.07348256737690, -0.00919701603906, 0.07810331343385
0.07766118449058, 0.05772788263789, 0.07452373123945
-0.07832216952074, -0.46010219371474, -0.68774105296929
-0.40168231120433, 0.07314470004784, 0.16749345557588
-0.10550230035982, -0.21922995426330, -0.03087150971778
0.13707689946169, 0.03937736400556, -0.08011003456178
-0.00397638637126, 0.03177063932494 } .

Fir M = 3 wurde mit ¢ = 0 nach (2.30) die Filterbank mit Filtern der Léinge
K = 30 entworfen. Es sind {ho(k)}32, ein TiefpaB, {h1(k)}32,, ein Bandpaf
und {hy(k)}2?, ein Hochpa:

{ho(k)}32, = { -0.0632946199946, -0.0405228055493,  0.0894908294763
0.160009442871, 0.0448957564718, -0.200952959283
-0.471665875273, -0.599624204665, -0.498849783211
-0.24088075652, 0.00204860605676,  0.0990956070187
0.0608639176952, -0.0459280961345, -0.0863320684762
-0.0134614907795, 0.0706014972627,  0.0266316776963

-0.00354666303037, -0.013613202613, -0.0121953639138
0.00896997459881, -0.00690012892628,  0.00292514985231
0.00048815063079, -0.00022116994735,  0.00026619029275

-3.971682795e-05,  2.55224322¢-05, -1.653377205e-05 },
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-0.00458947763789,
-0.109995055898,
-0.0404052176092,
-0.174614874235,
0.523616861563,
0.0765778506755,
0.0506201159896,
0.0510290553541,
0.00195515074651,

{hl(k)}%?:o =

6 Anhang

-0.00348285359733,
-0.0695227050511,
-0.016491517794,
-0.480005138662,
-0.228191139033,
0.155427407828,
-0.126676328999,
-0.0373403102098,
-0.00079944117697,

0.00564835408563
0.158932235584
0.27574965765
0.289074569306
-0.372631847185
0.12425578871
-0.0429346626315
0.0179702211075
0.00112495730468

-0.00019616112691, 0.00012605510865, -8.166018096e-05 } ,

{ha(k)}3 = {
-0.0335083903622,
-0.0377418055223,

0.206517522779,
-0.504927180273,
-0.21487720456,
-0.089316379333,
-0.0216580311119,

-0.0412353995345, -0.0276900984348,
-0.0444315717599,
-0.0131059856885,

-0.432101915816,
0.254768675165,
0.189761997159,

0.0974071385643,

0.0154643426731,

0.0563102361587
0.0714425456272
-0.027082231195
0.57487816394
0.0500861416382
-0.0332044003053

-0.00983477345156
-0.00788870517189

-0.00066503814325, 0.00023448578808, -0.00040813645768
8.279630308¢-05, -5.320573523¢-05, 3.446738505¢-05 } .
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Fliigel |
| Nummer | Name | Fabrikat-Nr. | Zusatz ]
1 Bechstein Modell A (Berlin) 184089
2 Bechstein Modell B (Berlin) B-88 | 184077
3 Bechstein Modell M (Berlin) 183046
4 Boston GP 184 105101
5 Bosendorfer 43668-3853
6 Boésendorfer 170cm 43789-1546
7 Grotrian Steinweg Modell 192 unbekannt
8 Sauter 99497 185 cm
9 Schimme] 317604 174 cm
10 Steinway A 476733
11 Wilhelm Steinberg 1Q-77 21.6.96
12 Yamaha C2 5458794 173 cm
13 Yamaha C3 5470851 186cm
14 Yamaha C5 5460023
15 Yamaha C6 5406811
16 Yamaha C7 5380441
17 Yamaha GH1 B5449489
Klaviere
Nummer | Name | Fabrikat-Nr. Zusatz
18 Bechner 923427
19 C. Bechstein Modell Zimmer- | unbekannt
mann
20 C. Bechstein Modell 8a 183442
21 Eterna-Piano ER30R5243686| 121 cm
22 Furstein unbekannt
23 Gratiae 5447 PU120E | 121 cm
24 Hohner Modell HP-116 1455865
25 Kemble 266322 116¢cm,
Kirsch-
baum
26 Rameau Paris: Christian Adam 57457
27 Sauter Modell Carus 102598
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Klaviere
[ Nummer | Name | Fabrikat-Nr. | Zusatz
28 Sauter unbekannt 112 em
29 Schimmel 318.976 116cm
- 30 Schimmel 316999 Birn-
baum
31 Schimmel 318.048
32 Wilhelm Steinberg unbekannt
33 Steinway & Sons Modell V 500 844
Keyboards
[ Nummer | Name | Fabrikat-Nr. | Zusatz_|
[ 34 | Yamaha PSR 400 [ - | ]
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6.8 Formelzeichen

Symbol fiir Abbildung

Symbol fiir eine verschiebungsabhingige Abbildung
Autoregressives Filter

Symbol fiir eine von der Verschiebung abhingige Abbildung
Skalierungsparameter bei der WT

AR-Modell-Parameter

Geschitzte AR-Modell-Parameter mit Zeitindex m
AR-Modell-Parameter bei Modellordnung /

Stoppbandintervall fiir Filter n

Verschiebungsparameter der WT

Vektorinterpretation einer paraunitiren Filterbank
Vektorinterpretation einer Filterbank mit Baumstruktur
Vektorinterpretation einer translationsinvarianten
Filterbank mit Baumstruktur

Anzahl der Klassen

Konstante der inversen WT

z-Transformierte der Folge {c(k)} ¥ ;!
Fourier-Transformierte der Folge {c(k)}1—q"
Zeit-Frequenz-Darstellung der diskreten Cohen-Klasse
Zeit-Frequenz-Darstellung der Cohen-Klasse
Zeit-Frequenz-Darstellung der WV
Zeit-Frequenz-Darstellung der PWV
Zeit-Frequenz-Darstellung der SPWV
Zeit-Frequenz-Darstellung der CWV
Zeit-Frequenz-Darstellung der Cohen-Klasse
Ort-Impuls-Darstellung (Quantentheorie)
Koeflizientensatz zur Beschreibung der Skalierungsfunktion
Hilfsvektor

z-Transformierte der Folge {d(k)}1 !
Fourier-Transformierte der Folge {d(k)}¥ !
Koeffizientensatz zur Beschreibung der Waveletfunktion
Entscheidungsparameter

Abstand des Néchster-Nachbar-Klassifikators ¢
Minimaler Abstand

Nachstgréferer Abstand im Vergleich zu der:h
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der Minimaler Abstand bei klassenweiser Merkmalsselektion
dez Nichstgroferer Abstand im Vergleich zu d*

d(P,Py) Abstand zweier Muster P und Py,

Adpin Minimale Abstandsdifferenz

Enyv Segmentenergie

AE} v Segmentenergie bei klassenweiser Merkmalsselektion
e(z) Verzogerungsvektor

F(m,n) Merkmal mit Zeitindex m und Frequenzindex n
FAR(m,n) Merkmale bei einem AR-Modell

FB(m,n) Merkmale bei einer Filterbank mit Baumstruktur

FE (m,n) Merkmale FB(n,m) bei verschobener Eingangsfolge
EB(m,n) Merkmale FB(n,m) bei unverschobener Eingangsfolge
FB (m,n) Merkmalsdarstellung der Abbildung A(mo)

m
FO%V(m, n)  Merkmale der CVW
FOohen(m n)  Merkmale der Cohen-Klasse
FPWT(m n)  Merkmale der Wavelet-Transformation
FPWV(m,n)  Merkmale der PWV
FSPWV(m n) Merkmale der SPWV
FWV(m,n) Merkmale der WV

Fy(6) Frequenzfenster bei der SPWV

AF(m,n) Merkmalreprisentation einer Signaldifferenz

AF¢(m,n) Merkmalreprisentation der Signaldifferenzen einer Klasse
fa Abtastrate nach der Signalvorverarbeitung

fa Abtastrate des DAT-Recorders

fmaa Héchste in einem Signal vorkommende Frequenzkomponente
fﬁ! Freiheitsgrade eines paraunitéren Systems

f1(7) Zeitfenster bei der PWV und SPWV

fa(7) Frequenzfenster bei der SPWV

G Grad eines paraunitiren Systems (McMillan-Grad)

G Laufzeitparameter eines paraunitiren Systems

Gn(2) Filter der Synthesefilterbank

G’gle(z) Polyphasenfilter zweiter Art der Synthesefilterbank
G(6,7) Kern oder Gewichtsfunktion der Cohen-Klasse

Gwv (8,7) Kern oder Gewichtsfunktion der WV

Gpwv(0,1) Kern oder Gewichtsfunktion der PWV
Gspwv(8,7)  Kern oder Gewichtsfunktion der SPWV
Gy (6,7) Kern oder Gewichtsfunktion der CWV



gn(k)
gWV(uaT)
gPWV(ua T)
gspwv (u,T)
gowv (u, )
g(l, k)
gwv (l,k)
grwv(l,k)
gswwv(l, k)
9&wv (LK)
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Polyphasenmatrix zweiter Art der

paraunitiren Synthesefilterbank

Filter der Synthesefilterbank

Inverse Fourier-Transformierte von Gwvy (8,7) beziiglich 6
Inverse Fourier-Transformierte von Gpwy (6, 7) beziiglich 6
Inverse Fourier-Transformierte von Gspwy (8, 7) beziiglich 6
Inverse Fourier-Transformierte von G&y,y (8, 7) beziiglich 6
Allgemeine diskrete Kernfunktion

Diskrete Kernfunktion der WV

Diskrete Kernfunktion der PWV

Diskrete Kernfunktion der SPWV

Diskrete Kernfunktion der CWV

Filter der Analysefilterbank

Polyphasenfilter erster Art der Analysefilterbank
Resultierendes Filter

Physikalische Interpretation des Filters H§*(z)
Polyphasenmatrix erstér Art

der paraunitiren Analysefilterbank
Plancksches Wirkungsquantum

h = (6,62620 £ 0.00005)10~34 Js

h/2n

Filter der Analysefilterbank

Resultierendes Filter

Physikalische Interpretation des Filters 175 (k)

Laufparameter
Parameter der Zerlegungstiefe

Lénge der Filterimpulsantwort

Ausdehnung der Kernfunktionen g(I, k) beziiglich k&
Ausdehnung der Kernfunktionen g(I, k) beztiglich !
Kosten der Koeffizienten w (m)

Kostenfunktion der Optimierung

Diskrete Kurzzeit-Fourier-Transformation
Laufparameter ’

Index der Impulsantwort

Lénge der Signalabschnitte bei Segmentierung
Lénge des geschnittenen Signals
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M(0,T)
Ma(8,)
M ({w}(m)}m)
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Anzahl Muster der Klasse ¢

Anzahl Muster der Klasse ¢

Lange des Fensters beim Schneidevorgang

Raum der quadratintegrablen Funktionen

Raum der integrablen Funktionen

Laufparameter

Kanalparameter bei Filterbank mit Baumstruktur
Laufparameter

Raum der quadratsummierbaren Folgen

Dezimationsfaktor

Verallgemeinerte Ambiguitédtsfunktion

Verallgemeinerte Ambiguitétsfunktion (Quantentheorle)
Entropiemaf zur Bewertung der Folge {wj(m)},,
Verschiebungsparameter

Verschiebungsparameter

Verschiebung in Zerlegungsstufe ¢

Verbleibeénde Verschiebung nach der Filterbank
Verschiebung durch die Filterbank
Signalverschiebungen der Klasse ¢
Signalverschiebungen der Klasse ¢

Kanalanzahl einer Filterbank

Parameter der Frequenzdiskretisierung

Anzahl der Nullstellen des Polynoms C(e/*) in w =7
Gesamtzahl der Muster in der Datenbank

Indexmenge bei AR-Modellen (Reflexionskoeffizienten)
Indexmenge bei AR-Modellen (Leistungsdichtespektren)
Indexmenge bei der KFT

Indexmenge bei der DWT

Indexmenge bei Verfahren der Cohen-Klasse
Indexmenge bei translationsinvarianten Filterbéinken
Kanalindex

Skalierungsparameter

Fester Skalierungsparameter

Abbildungsvorschrift bei Filterbénken mit Baumstruktur

Anzahl Multiplikationen

Anzahl Additionen

Parametervektor der Optimierung

Parametervektor n der Optimierung der Generation i
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Ordnung eines AR-Prozesses

Signalleistung beim Schneidvorgang

Muster mit Verschiebung my

z-Transformierte von pys(m)

Fourier-Transformierte von p,,(m), Leistungsdichtespektrum
Geschitztes Leistungsdichespektrum Pgs(ej“’) mit Zeitindex m
Trigonometrisches Polynom

Muster mit Verschiebung mg und Klassenindex ¢

Muster mit Verschiebung myg

Muster der Datenbank

Verschiebungsparameter bei translationsinvarianter Filterbank
Autokorrelationsfolge

Verbunddichte zwischen Muster P und Klasse ¢

Polynom in 2
Verschiebungsparameter

Unterraum des [2(Z)

Unterraum des [?(Z)

Rotationsmatrix

Reflexionskoeffizient,

Klassifikationsrate

Fehlerkennungsrate

Riickweisungsrate

Autokorrelationsfolge

Elemente der Vertauschungsmatrix

Geschitzte Reflexionskoeffizienten mit Zeitindex m

Schwellwert ‘
z-Transformierte des Eingangssignals s(t)
Verzogertes Eingangssignal S(z)
z-Transformierte des rekonstruierten Signals
Eingangssignal

Eingangsfolge

Rekonstruiertes Signal

Segmentierte Eingangsfolge

Ungeschnittene Eingangsfolge

Geschnittene Eingangsfolge vor der Filterung
Differenzsignal

Interpretation der Eingangsfolge s(m) als Zufallsprozef
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Interpretation des Prozesses s(m) als Vektor
Approximation von §,, durch ein AR-Modell der Ordnng !

Zerlegungstiefe

Hilfssignal

Orthogonale Matrix der Dimension (M, M)
Weifler Rauschprozef3

Hilfsvektor

Segmentlinge

Unterraum des L*(IR)

Verschiebungsmenge

Verschiebungsmenge in Zerlegungsstufe ¢ und Verzégerung p
Hilfsmenge zur Bestimmung der Verschiebungsmenge virp
Paraunitire Matrix vom Grad 1

Zeitgespiegelte Fensterfunktion/Filter der KFT

Filter der zeit- und frequenzdiskreten KFT

Komplexer Drehfaktor e/27/M

Komplexer Drehfaktor e/27/N

Unterraum des L*(R)

Entwicklungskoeffizienten beziiglich der Waveletfunktionen
Ausgabesignal einer translationsinvarianten Filterbank
mit Baumstruktur

Ausgabesignal einer Filterbank mit Baumstruktur
Fensterfunktion der KFT

Ausgabefolgen einer Filterbank mit Baumstruktur
Ausgabefolgen einer translationsinvarianten Filterbank
mit Baumstruktur

Nichtdezimierte Variante der Folge w}™®(m)

Ausgangsfolgen der Analysefilterbank
Modulierte, nichtdezimierte Ausgangsfolgen der KF'T

Allgemeiner Operator der Quantentheorie

Operator der charakterischen Funktion (Quantentheorie)
Operator der charakterischen Funktion



¢(p)
p(e’)

Ouu

®(jw)
¢(t)
¥(jw)
P(t)
¢a,b(t)
Yn,m(t)
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Impulsoperator (Quantentheorie)
Impulsoperator (Quantentheorie) in der Ortsdarstellung

Zeitoperator in der Zeitdarstellung

Verschiebungsoperator
Verschiebungsoperator (Quantentheorie)
Verschiebungsoperator in der Zeitdarstellung

Frequenzoperator in der Zeitdarstellung
Ortsoperator (Quantentheorie)

Normierungskoeflizienten der zeitdiskreten CWV
Entwicklungskoeffizienten beztiglich der Skalierungsfunktionen
Filterausgabe bei Implementierung der DWT
Entwurfsparameter der Filteroptimierung
Frequenzversatz

Winkel der Givens- Rotatmn
Polyphasenparameter
Wellenfunktion/Zustandsvektor (Quantentheorie)
Zustandsvektor in der Ortsdarstellung
Zustandsvektor in der Impulsdarstellung
Hilfsfunktion

Parameter der CWV

Varianz des Rauschprozesses u(m)

Zeitversatz

Fourier-Transformierte der Skalierungsfunktion
Skalierungsfunktion

Fourier-Transformierte der Wavelet-Funktion
Wavelet-Funktion

Parametrisierte Wavelet-Funktion
Parametrisierte Wavelet-Funktion
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6.9 Abkiirzungen

CWV

- DFT
DWT
DWPT
FFT
PWV
QMF
SPWV
WV

Choi-Williams-Verteilung
Diskrete Fourier-Transformation

| Dyadische Wavelet-Transformation

Dyadische Wavelet-Packet-Transformation
Fast Fourier Transform
Pseudo-Wigner-Verteilung

-Quadrature-Mirror-Filterbank

Smoothed Pseudo-Wigner-Verteilung
Wigner-Verteilung
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